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Woord vooraf 
Het project "Geïntegreerd gebruik van multi-temporele satellietopnamen. het 
perceelsregistratiesysteem PIPO en de TOP I O-vector ten behoeve van de 
inventarisatie van landbouwgewassen voor de CBS-landbouwstatistieken en het 
LGN-bestand" is geïnitieerd door het CBS en uitgevoerd door DLO-Staring Centrum. 
Vanuit het CBS, LASER en het NLR hebben respectievelijk W. Lengkeek. B. Huis 
en W. Verhoef het project begeleid. H. van Zijl (CBS) heeft de gewasgevens van het 
studiegebied 'Noord-Brabant* uit het LASER-archief opgediept en gedigitaliseerd. 
LASER heeft voor acht studiegebieden het PIPO-bestand beschikbaar gesteld. 
H. Kramer (SC-DLO) heeft een groot deel van de bewerking van de PIPO-bestanden 
uitgevoerd. W. Verhoef (NLR) heeft het door het NLR ontwikkelde segmentatie-
algoritme toegepast op twee satellietbeelden van studiegebied "Noord-Brabant\ 
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Samenvatting 
Het doel van de landbouwtelling is in hoofdzaak het verzamelen van gegevens op 
bedrijfsniveau voor statistische, onderzoeks-, beleids- en uitvoeringsdoeleinden. De 
geteelde gewassen maken deel uit van de verzamelde gegevens. De landbouwtelling 
is op bedrijfs/perceelsniveau momenteel niet gekoppeld aan een GIS. Er wordt 
gestreefd naar een verdere uitbouw van de GIS-functionaliteit. 
Het Landelijke Grondgebruiksbestand van Nederland (LGN-bestand) is een 
grondgebruiksbestand dat vervaardigd wordt uit satellietbeelden, andere (digitale) 
geografische bestanden, expertkennis en veldgegevens. Momenteel wordt de derde 
versie van het LGN-bestand vervaardigd (LGN3-bestand). Het LGN-bestand bestaat 
uit een raster met cellen van 25 m x 25 m. Van iedere rastercel is het grondgebruik 
bepaald. In het LGN-bestand worden 5 hoofdklassen en 25 subklassen, waaronder 
een aantal belangrijke landbouwgewassen, onderscheiden. 
In Nederland heeft de dienst Landelijke Service bij Regelingen (LASER) voor de 
controle op de oppervlaktegebonden landbouwsubsidies van de EU het PIPO-systeem 
ontwikkeld (PIPO staat voor Perceels-Identificatie en Productie-Omvang). In het 
PIPO-systeem zijn alle voor subsidiëring ingediende gewasoppervlakken via een 
perceelsnummer gekoppeld aan een topografisch perceel uit het digitale topografische 
bestand van Nederland, schaal 1:10 000 (TOP 1 O-vector). LASER denkt na over een 
mogelijke koppeling van de indiening van de subsidieaanvragen in het kader van de 
"Mac Sharry-regelingen" met de landbouwtelling. 
In deze studie zijn voor de twee studiegebieden "Noord-Brabant' en 'Groningen-II' 
de mogelijke toepassingen van geïntegreerd gebruik van satellietopnamen, PIPO en 
de TOP1 O-vector ten behoeve van de CBS-landbouwstatistieken en het LGN-bestand 
onderzocht. Er is gebruik gemaakt van vier Landsat Thematic Mapper (TM) opnamen 
uit 1995 (studiegebied 'Noord-Brabant') en drie opnamen uit 1997 (studiegebied 
'Groningen-II'). Bovendien is voor negen studiegebieden een nadere analyse 
uitgevoerd van de bruikbaarheid van het PIPO-systeem voor de CBS-
landbouwstatistieken en het LGN-bestand. Voor de studiegebieden 'Noord-Brabant* 
en 'Groningen-II' is de TOP1 O-vector gestratificeerd door combinatie met het LGN-
bestand. Hierdoor is het aantal polygonen aanzienlijk gereduceerd en blijven alleen 
relevante grenzen van landbouwpercelen over. 
In deze studie zijn verschillende classificatie- en segmentatietechnieken toegepast 
en/of geëvalueerd. Hierbij is uitgegaan van de landbouwklassen in het LGN-bestand. 
Een automatische per-pixelclassificatie (zoals de maximum likelihood 
classificatiemethode) is waarschijnlijk de snelste en daardoor goedkoopste 
classificatiemethode. Indien geschikte satellietbeelden voorhanden zijn levert deze 
methode redelijk tot goede classificatieresultaten. De geclassificeerde beelden hebben 
echter een onregelmatig uiterlijk en vertonen ruis in de vorm van verspreid liggende, 
foutief geclassificeerde (groepjes) pixels. Een nabewerking van een per-pixel-
classificatie is daarom meestal noodzakelijk. Het geclassificeerde beeld kan 
SC Rapport 662 O 1999 O 9 
bijvoorbeeld enigszins worden opgepoetst met een 'majority filter'. Eenvoudige 
combinaties van het per-pixelclassificatieresultaat met de ruimtelijke gegevens uit het 
TOP 1 O-vector perceelsgrenzenbestand, zonder aanvullende segmentatie, leveren 
echter onvoldoende informatie voor een wezenlijke verbetering van het per-
pixelclassificatieresultaat. Het beste classificatieresultaat wordt verkregen met een 
objectclassificatie. Onder een 'object* verstaan we in deze studie een 
landbouwperceel waarop één gewas wordt verbouwd. Een per-pixelclassificatie gaat 
aan een objectclassificatie vooraf. Vervolgens wordt per object een histogram van de 
voorkomende klassen vervaardigd en wordt de meest voorkomende klasse 
toegewezen aan het gehele object, c.q. perceel. Objecten zijn echter veelal niet 
voorhanden, maar kunnen in principe worden verkregen met behulp van 
segmentatietechnieken. Traditionele segmentatietechnieken, zoals het samenvoegen 
van pixels tot homogene gebieden en grensdetectietechnieken, blijken over het 
algemeen niet in staat tot een nauwkeurige segmentatie van complexe remote 
sensing-opnamen. Kennisgestuurde segmentatietechnieken, uitgaande van de TOP 10-
vector, bieden meer perspectieven maar zijn nog niet operationeel. Momenteel biedt 
interactieve segmentatie de meeste perspectieven. Bij een interactieve classificatie 
wordt naast spectrale waarden van afzonderlijke pixels tevens gebruik gemaakt van 
ruimtelijke informatie zoals grootte, vorm, textuur en context. Hoewel het LGN3-
bestand grotendeels is vervaardigd door interactieve classificatie blijft het resultaat 
nog enigszins achter bij een objectclassificatie. Dit is mede het gevolg van 
geometrische onnauwkeurigheden van de in deze studie gebruikte satellietbeelden 
(vooral in studiegebied 'Noord-Brabant') ten opzichte van de TOP1 O-vector, de 
snelle en daardoor wat onnauwkeurige digitalisatie van gewasgrenzen en het 'over het 
hoofd zien' van kleine percelen. Deze onvolkomenheden zouden voor een deel 
kunnen worden opgelost door de TOP 1 O-vector als uitgangspunt te nemen voor de 
interactieve classificatie. Er kan dan worden geprofiteerd van de hoge geometrische 
nauwkeurigheid van de TOP 1 O-vector en van de vele reeds beschikbare 
perceelsgrenzen, die veelal samenvallen met gewasgrenzen. De overige 
gewasgrenzen kunnen dan op het scherm worden gedigitaliseerd en aan TOP 10-
vector worden toegevoegd. Het is van belang dat het satellietbeeld, waarop de 
handmatige segmentatie wordt uitgevoerd, geometrisch zo goed mogelijk aansluit op 
de TOP 1 O-vector. De toegevoegde gewasgrenzen moeten worden bewaard, omdat 
veel van deze grenzen ook in volgende jaren nog een gewasgrens zullen vormen. Dat 
versnelt een eventuele actualisatie van het LGN-bestand en mogelijk is het op deze 
wijze verkregen gewasgrenzenbestand na enige tijd in verschillende gebieden 
geschikt voor een objectclassificatie van een uitgevoerde per-pixelclassificatie. 
Indien bij de vervaardiging van het LGN-bestand kan worden beschikt over het PIPO-
bestand met gegevens over gewastypen en -oppervlakken dan vormt dit een zeer 
waardevolle bron van informatie. Bij een steekproef in negen deelgebieden bleek dat 
in 1997 gemiddeld voor minimaal 56% van de oppervlakte landbouwgebied 
gewasinformatie in het PIPO-systeem is opgenomen. De meeste van de betreffende 
percelen bevatten één gewas, dat in principe zonder meer uit het PIPO-bestand zou 
kunnen worden overgenomen. De gewassen op PIPO-percelen met twee of meer 
gewassen zouden via een eenvoudige automatische, monotemporele of interactieve 
classificatie aan het juiste gewasoppervlak kunnen worden toegewezen. Het gebied 
waarvoor geen informatie in het PIPO-bestand beschikbaar is, kan met de boven 
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beschreven, interactieve classificatie, uitgaande van de T0P1 O-vector, worden 
geclassificeerd. Hierbij kan in ruime mate worden geprofiteerd van de 
referentiegegevens in het PIPO-bestand. 
Bij de keuze van een optimale classificatiemethode voor de landbouwgewassen in het 
LGN-bestand zijn niet alleen de classificatienauwkeurigheid en -betrouwbaarheid van 
belang maar tevens de kosten en de gebruikerswensen. Bij iedere verbeterde methode 
zullen de kosten moeten worden afgewogen tegen het te verwachten 
classificatieresultaat en de behoefte aan het verbeterde classificatieresultaat door de 
gebruikers van het bestand. Voor verschillende in deze studie geëvalueerde 
classificatiemethoden is een indicatie gegeven van de relatieve kosten, de verwachte 
verbetering van het classificatieresultaat en de realiseerbaarheid. De realiseerbaarheid 
van de methode neemt toe of af naarmate er naar verwachting meer of minder vraag 
naar het bestand zal zijn. Daarnaast is in de realiseerbaarheid ook de technische 
uitvoerbaarheid op korte termijn meegewogen. De veranderingen in de kosten, het 
classificatieresultaat en de realiseerbaarheid zijn aangegeven ten opzichte van de 
laatste versie van het LGN-bestand (LGN3-bestand). Het blijkt dat interactieve 
classificatie met ondersteuning van de TOP 1 O-vector en het PIPO-bestand en met 
opslag van de aanvullende objectgrenzen momenteel de meeste perspectieven biedt. 
Met het oog op het mogelijke gebruik van het PIPO-bestand voor de actualisatie van 
het LGN-bestand zullen LASER en SC-DLO nader overleg starten. 
De hoge verwachtingen van het CBS ten aanzien van het gebruik van remote sensing 
ten behoeve van de CBS-landbouwstatistieken zijn in deze studie niet waargemaakt. 
Toch was de toepassing van remote sensing bij de inventarisatie van de 
landbouwstatistieken een sérieuse optie vanwege de huidige hoge enquêtedruk en 
kosten. Het (beperkte) aantal (groepen van) van alle in de CBS-landbouwstatistieken 
opgenomen gewassen dat nauwkeurig met remote sensing kan worden waargenomen 
is echter te gering om een inzet van remote sensing mogelijk te maken voor een 
(gedeeltelijke) vervanging van de huidige gewas-inventarisatie. Bovendien dienen de 
landbouwstatistieken als een steekproefkader voor de jaarlijkse oogstramingen. 
Multi-temporele satellietopnamen kunnen echter niet ieder jaar worden gegarandeerd, 
ook niet in de (nabije) tekomst. Indien er in de toekomst sprake zal zijn van een 
vermindering van het aantal gewassen in de CBS-landbouwstatistiek en een verlaging 
van de inventarisatiefrequentie, dan wordt remote sensing weer een sérieuse optie. 
Wat betreft de inzet van het LGN-bestand voor het PIPO-bestand gelden dezelfde 
bezwaren: het aantal klassen is te gering en de updatefrequentie te laag. Er wordt op 
korte termijn meer verwacht van de onderlinge koppeling van een aantal bestanden. 
Tussen de registratie van oppervlakken van, voor aanvraag van EG-subsidie in 
aanmerking komende, landbouwgewassen in het kader van MacSharry (PIPO-
bestand) en de oppervlakken waarnaar gevraagd wordt in het kader van de jaarlijkse 
landbouwtelling, bestaat veel overlap. Het PIPO-bestand bevat voor circa 55% van de 
oppervlakte landbouwgrond gewasinformatie. Uit het oogpunt van administratieve 
lastendruk voor de landbouwers is dat onwenselijk. Het ligt dan ook voor de hand om 
de registratie, die reeds in het kader van MacSharry wordt uitgevoerd, aan te vullen 
tot 100% van de Nederlandse landbouwgrond. Bedoelde aanvulling zou bijvoorbeeld 
in het kader van de Landbouwtelling kunnen worden uitgevoerd. De hierboven 
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geschetste problematiek is echter niet op zichzelf staand. Ook voor andere registraties 
bij LASER en andere diensten zoals het Bureau Heffingen, Plantenziektenkundige 
Dienst, Dienst Landelijk Gebied en DLO-Staring Centrum geldt dat een 
gecoördineerde gegevensverzameling te prefereren is boven de huidige, lastendruk 
verhogende en versnipperde situatie. Voorbeelden van dergelijke registraties zijn: 
mineralenaangiftesysteem MINAS, registratie aardappelpercelen, Grondgebruik 
Inventarisatie en de Herstructurering van de Varkenssector. Voorts biedt het PIPO-
bestand mogelijkheden tot opslag en verwerking van gegevens in een Geografisch 
Informatie Systeem (GIS). In een GIS-omgeving is het ook mogelijk om adequaat te 
kunnen reageren bij calamiteiten zoals wateroverlast, dierziekten, evacuaties en 
dergelijke. Aanbevolen wordt de mogelijkheden van een en ander in het kader van 
een vervolgstudie te onderzoeken. 
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1 Inleiding 
Het doel van de landbouwtelling is in hoofdzaak het verzamelen van gegevens op 
bedrijfsniveau voor statistische, onderzoeks-, beleids- en uitvoeringsdoeleinden. De 
geteelde gewassen maken deel uit van de verzamelde gegevens. De dienst Landelijke 
Service bij Regelingen (LASER) van het ministerie van LNV verzamelt deze 
gegevens en verstrekt ze aan verscheidene gebruikers. Het Centraal Bureau voor de 
Statistiek (CBS) verwerkt de gegevens statistisch. De gegevens voor de 
landbouwtelling worden verkregen door middel van enquêteformulieren die jaarlijks 
door ongeveer 110 000 opgaveplichtigen worden ingevuld. Remote sensing speelt op 
dit moment geen rol bij de gegevensinwinning. De landbouwtelling is op 
bedrijfs/perceelsniveau momenteel niet gekoppeld aan een GIS. Op gemeenteniveau 
worden wel uitkomsten in spreidings- of stippenkaarten voorgesteld. Er wordt 
gestreefd naar een verdere uitbouw van de GIS-functionaliteit. 
Het CBS heeft in 1996 het initiatief genomen om, in samenwerking met SC-DLO, het 
Nationaal Lucht- en Ruimtevaartlaboratorium (NLR) en LASER te onderzoeken of 
remote sensing het huidige stelsel van statistieken kan ondersteunen of op termijn 
mogelijk zelfs gedeeltelijk kan vervangen. Daarbij wordt gedacht aan een combinatie 
van satellietdata en gegevens uit het PIPO-systeem van LASER (P1PO staat voor 
Perceels-Identificatie en Productie-Omvang). 
Het Landelijke Grondgebruiksbestand van Nederland (LGN-bestand) is een 
grondgebruiksbestand dat vervaardigd wordt uit satellietbeelden, andere (digitale) 
geografische bestanden, expertkennis en veldgegevens. Recent is de derde versie van 
het LGN-bestand vervaardigd (LGN3-bestand). Het LGN-bestand bestaat uit een 
raster met cellen van 25 m x 25 m. Van iedere rastercel is het grondgebruik bepaald. 
In het LGN-bestand worden 5 hoofdklassen en 25 subklassen, waaronder een aantal 
belangrijke landbouwgewassen, onderscheiden. De landbouwgewassen worden 
grotendeels verkregen door visuele classificatie van satellietbeelden. Deze 
tijdrovende methode is nodig om de vereiste classificatienauwkeurigheid te 
verkrijgen. Het LGN-bestand wordt voor een groot aantal toepassingen gebruikt. 
Blijvende operationele toepassing van het LGN-bestand is mede afhankelijk van de 
beschikbaarheid van 'concurrerende' digitale landsdekkende bestanden, zoals de 
CBS-Bodemstatistiek en de TOP 1 O-vector. In verband hiermee zijn vooral de 
thematische informatie (landbouwgewassen!), de nauwkeurigheid en de kosten van 
groot belang. 
Sinds 1992 wordt het inkomen van agrariërs binnen de lidstaten van de Europese 
Unie (EU) niet meer op peil gehouden door subsidies op de opbrengst van hun land 
maar op de oppervlakte daarvan. Deze maatregelen zijn bekend onder de naam "Mac 
Sharry-regelingen". Om te voorkomen dat agrariërs bij de subsidiërende overheid 
frauderen schrijft de EU de lidstaten het Geïntegreerd Beheer- en Controle-Systeem 
(GBCS) voor. De exacte inrichting van het systeem wordt overgelaten aan de 
lidstaten. In Nederland heeft de dienst Landelijke Service bij Regelingen (LASER) 
voor de controle op de oppervlaktegebonden landbouwsubsidies van de EU het PIPO-
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systeem ontwikkeld. Het systeem omvat een door GIS-technologie ondersteunde 
administratieve controle van alle subsidieaanvragen (in 1995 rond de 50 000) op 
oppervlakte. In PIPO zijn alle voor subsidiëring ingediende gewasoppervlakken via 
een perceelsnummer gekoppeld aan een topografisch perceel uit het digitale 
topografische bestand van Nederland, schaal 1 : 10 000 (TOP 10-vector). Vooral 
binnen grote topografische percelen komen vaak verscheidene gewassen voor. In 
deze gevallen vallen verschillende gewasgrenzen niet samen met topografische 
grenzen en is de exacte ligging van de gewassen dus niet bekend. De in PIPO 
opgenomen oppervlakken beslaan een zeer groot deel van het areaal 
akkerbouwgewassen in Nederland. Daarnaast is ook grasland in PIPO opgenomen. 
LASER denkt na over een mogelijke koppeling van de indiening van de 
subsidieaanvragen in het kader van de "Mac Sharry-regelingen" met de 
landbouwtelling. 
In PIPO bevindt zich een grote hoeveelheid gegevens over de locatie van gewassen 
die naast de controle op de oppervlaktegebonden landbouwsubsidies geen andere 
toepassingen kent. In principe kunnen deze gewasgegevens van veel nut zijn voor de 
CBS-landbouwstatistieken en het LGN-bestand. De koppeling met PIPO en 
satellietbeelden kan een belangrijke aanzet zijn voor de verdere uitbouw van de 
landbouwstatistieken in een GIS-omgeving. Daarnaast kan remote sensing het huidige 
stelsel van statistieken mogelijk ondersteunen en op termijn zelfs gedeeltelijk 
vervangen. PIPO bevat waardevolle thematische en geometrische informatie, 
waardoor het LGN-bestand mogelijk sneller, nauwkeuriger en goedkoper kan worden 
vervaardigd. Hierdoor worden locale toepassingen van het LGN-bestand mogelijk. 
Blijvende verankering van het LGN-bestand wordt hierdoor versterkt. 
Het doel van dit project is mogelijke toepassingen te onderzoeken van geïntegreerd 
gebruik van satellietopnamen, PIPO en de TOP 10-vector in de CBS-
landbouwstatistieken en het LGN-bestand. Het feit dat de landbouwgewassen in PIPO 
niet landsdekkend zijn vormt een probleem. Voor het LGN-bestand is het bovendien 
een probleem dat, wanneer de gewasgrenzen niet samenvallen met topografische 
grenzen, de exacte ligging van de gewasoppervlakken niet bekend is. In deze gevallen 
komen er verschillende gewassen voor binnen één topografisch perceel. Zowel voor 
de landbouwstatistieken als het LGN-bestand zou het van groot belang kunnen zijn 
indien de ontbrekende gewasinformatie efficiënt kan worden afgeleid door 
geïntegreerde toepassing van remote sensing-beelden, PIPO en de TOP 10-vector. De 
mogelijkheden hiertoe worden binnen dit project onderzocht. 
Met het LGN-bestand is aangetoond dat optische satellietbeelden onder bepaalde 
voorwaarden het grondgebruik (waaronder diverse landbouwgewassen) met 
voldoende nauwkeurigheid in kaart kunnen brengen voor toepassingen op regionale 
schaal (schaal 1 :50 000 en kleiner). De landbouwstatistieken bevatten echter 
aanzienlijk meer gewassen dan het LGN-bestand. Er zal daarom worden 
geïnventariseerd welke gewassen zijn te onderscheiden met behulp van multi-
temporele optische satellietbeelden. Vooral voor de kartering van landbouwgewassen 
is het een belangrijke voorwaarde dat er voldoende, in de juiste periode opgenomen 
satellietbeelden beschikbaar zijn. Optische satellietbeelden bieden voorlopig meer 
perspectieven dan radarbeeiden. In tegenstelling tot radarbeeiden kunnen optische 
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satellietbeelden echter alleen bij helder en onbewolkt weer worden opgenomen. Dat 
beperkt de operationele inzet aanzienlijk. In de nabije toekomst worden echter 
verschillende geschikte satellieten gelanceerd. 
Onderzoek heeft aangetoond dat objectgewijze classificatie van satellietbeelden het 
classificatieresultaat aanzienlijk kan doen toenemen. Onder een object wordt in dit 
verband verstaan een stuk grond waarop één gewas wordt verbouwd. In het PIPO-
bestand zijn alle voor subsidiëring ingediende gewasoppervlakken via een 
perceelsnummer gekoppeld aan een topografisch perceel uit de TOP I O-vector. 
Binnen één perceel kunnen verschillende gewassen worden verbouwd. Nagegaan zal 
worden hoe aan de hand van geïntegreerde toepassing van multi-temporele 
satellietbeelden, PIPO en de TOPlO-vector objecten kunnen worden gedefinieerd en 
in hoeverre deze objecten een snellere, nauwkeurigere en goedkopere classificatie van 
de landbouwgewassen in het LGN-bestand mogelijk maken. 
In hoofdstuk 2 worden de satellietbeelden, de bestanden (CBS-landbouwstatistiek, 
PIPO, LGN en TOP1 O-vector) en de bewerkingsmethoden van de satellietbeelden en 
de bestanden beschreven. In hoofdstuk 3 worden de resultaten van de bewerkingen 
van de satellietbeelden en de bestanden gepresenteerd. In hoofdstuk 4 worden de 
mogelijkheden van geïntegreerde toepassing van de satellietbeelden en de bestanden 
ten behoeve van de CBS-landbouwstatistieken en het LGN-bestand geëvalueerd. 
Hoofdstuk 5 bevat conclusies en aanbevelingen. 
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2 Materiaal en methode 
2.1 TOPlO-vector en PIPO 
De Topografische Dienst Nederland (TDN) vervaardigt het digitale topografische 
bestand schaal 1:10 000 (TOP 1 O-vector). De TOP1 O-vector is een gedigitaliseerde 
versie van de topografische kaart met schaal 1:10 000 en bestaat uit een verzameling 
van vlakken, lijnen en punten. In deze studie zijn alleen de vlakken gebruikt. Heel 
Nederland wordt bedekt door ongeveer 1350 TOPlO-vectorbestanden, die ieder een 
oppervlakte beslaan van 5 km bij 6,25 km. 
De dienst Landelijke Service bij Regelingen (LASER) heeft voor de controle op de 
oppervlaktegebonden landbouwsubsidies van de EU het PIPO-systeem (PIPO staat 
voor Perceels-Identificatie en Productie-Omvang) ontwikkeld. Het systeem omvat 
een door GIS technologie ondersteunde administratieve controle van alle 
subsidieaanvragen op oppervlakte. In het PIPO-bestand zijn alle voor subsidiëring 
ingediende gewassen en bijbehorende gewasoppervlakken via een perceelsnummer 
gekoppeld aan een topografisch perceel uit de TOP10-vector. In feite zijn de 
gegevens uit het PIPO-bestand gekoppeld aan een afgeleid bestand. In dit afgeleide 
bestand heeft de Topografische Dienst Nederland (TDN) niet-topografische 
perceelsgrenzen (d.w.z. perceelsgrenzen die niet samenvallen met sloten, wegen e.d.) 
verwijderd. De TDN heeft behalve aan landbouwpercelen ook aan bospercelen en aan 
graslandoppervlakken in onder andere bebouwd gebied en langs (snel)wegen een 
PIPO-perceelsnummer toegekend. De door LASER en de TDN geleverde bestanden 
zijn gekoppeld en omgezet naar ARC-INFO-bestanden. In aanhangsel 1 staan de 137 
gewassen en boomsoorten weergegeven die in het PIPO-bestand zijn opgenomen. 
Wanneer de totale oppervlakte van de gewassen in een perceel in het PIPO-bestand 
geringer is dan de oppervlakte van het gehele perceel dan gebruiken verschillende 
boeren dat perceel en hebben niet alle boeren subsidie aangevraagd. Wanneer 
verschillende oppervlakken van een bepaald gewas in hetzelfde PIPO-perceel niet aan 
elkaar grenzen en/of verschillende gebruikers hebben dan zijn deze oppervlakken 
afzonderlijk in het PIPO-bestand opgenomen. Wanneer een groter gebied wordt 
beschouwd dan kunnen de afzonderlijke TOPlO-vectorbladen worden samengevoegd. 
Percelen die op meer dan één blad liggen, hebben op ieder blad hetzelfde PIPO-
perceelsnummer. Om inzicht te krijgen in de mogelijke toepasbaarheid van het PIPO-
bestand voor de CBS-Iandbouwstatistieken en het LGN-bestand is voor de 
studiegebieden waarvoor PIPO-bestanden beschikbaar zijn (fig. 1) nagegaan welk 
oppervlak van het landbouwgebied in het PIPO-bestand is opgenomen en hoeveel 
gewassen op de betreffende percelen worden verbouwd (3.1). Aangezien wij slechts 
de beschikking hadden over de ongecorrigeerde subsidieaanvragen kon slechts een 
indicatieve vergelijking worden gemaakt tussen de door ARC-INFO berekende 
oppervlakken en de oppervlakken in het PIPO-bestand (3.1). 
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Figuur 1. Ligging van de studiegebieden 
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De in het PIPO-bestand opgenomen en door de boeren verstrekte gegevens over 
verbouwde gewassen en gewasoppervlakken worden steekproefsgewijs gecontroleerd 
met behulp van satellietbeelden. 
2.2 Satellietbeelden, studiegebieden en referentiegegevens 
Voor een nauwkeurige classificatie van landbouwgewassen zijn verschillende 
satellietbeelden gedurende het groeizeizoen nodig. We spreken dan van een 
multitemporele classificatie. In dit project is gebruik gemaakt van Landsat Thematic 
Mapper (TM) beelden uit 1995 en 1997 (tabel 1) die ook zijn gebruikt voor de 
vervaardiging van het LGN3-bestand (2.4). De opnameoperioden van de beelden uit 
1995 zijn naar verwachting geschikter dan die van de beelden uit 1997. Van de TM-
beelden zijn alleen de banden 3 (rood), 4 (nabij-infrarood) en 5 (midden-infrarood) 
gebruikt. Deze banden vormen een optimale combinatie voor het onderscheiden van 
verschillende grondgebruiksklassen (Thunnissen et al., 1992). In ieder beeldelement 
of pixel wordt de gemiddelde stralingsintensiteit in een bepaalde (golflengte)band 
afkomstig van een bepaald grondoppervlak vastgelegd. Voor de TM-banden 3, 4 en 5 
komen de pixels overeen met een grondoppervlak van 30 m x 30 m. Ieder TM-beeld 
bedekt een grondoppervlak van 190 km2 x 190 km2. 
De satellietbeelden zijn geometrisch gecorrigeerd zodat de ligging van de 
satellietbeelden zo goed mogelijk overeenkomt met die van de topografische kaart 
(stereografische projectie; coördinaten volgens Rijksdriehoekmeting). Om optimaal 
aan te sluiten bij de topografische kaart is de pixelgrootte in het geometrisch 
gecorrigeerde beeld gewijzigd in 25 m x 25 m. De gebruikte beelden zijn afkomstig 
van de Landsat5-satelliet. Hoewel deze satelliet al vele jaren langer functioneert dan 
zijn geplande levensduur, is de radiometrische kwaliteit van de beelden over het 
algemeen nog goed. De geometrische kwaliteit laat echter steeds meer te wensen 
over, waardoor het problematisch wordt om de satellietbeelden goed op elkaar en de 
overige geografische bestanden te passen. Lokaal kunnen afwijkingen tot ca. 2 pixels 
worden aangetroffen. Alternatieve satellietbeelden kunnen inmiddels worden 
geleverd door de SPOT4- en Landsat7satellieten. 
Voor het project zijn aanvankelijk vier studiegebieden geselecteerd, waarvoor 
satellietbeelden uit 1995 beschikbaar waren (tabel 1). Aanvankelijk zou in deze studie 
alleen gebruik worden gemaakt van de qua opnametijdstippen optimale TM-beelden 
uit 1995. Aangezien het PIPO-systeem in 1995 nog niet operationeel was moesten de 
gegevens handmatig uit de archieven worden gehaald en vervolgens gedigitaliseerd. 
Dit bleken dermate tijdrovende aktiviteiten dat uiteindelijk per studiegebied slechts 
voor een beperkt aantal percelen gewasgegevens zijn verkregen. Bovendien zijn van 
een aantal gewassen geen of slechts een beperkt aantal percelen aangetroffen. Van 
studiegebied 'Noord-Brabant' zijn de meeste gegevens beschikbaar. Alleen voor dit 
studiegebied is daarom de integratie van de TOP 1 O-vector, PIPO en satellietbeelden 
uit 1995 nader uitgewerkt. De overige drie studiegebieden zijn wel gebruikt bij de 
inventarisatie van de gewassen die kunnen worden onderscheiden met behulp van 
analyse van de beschikbare multitemporele TM-beelden uit 1995 en 1997 (2.8). Om 
toch voldoende ervaring te kunnen opdoen met de geïntegreerde toepassing van 
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PIPO, de TOPI O-vector en satellietbeelden is besloten voor een vijfde studiegebied 
('Groningen-II') satellietbeelden en gewasgegevens uit 1997 te gebruiken (tabel 1). In 
1997 was het PIPO-systeem operationeel. Behalve voor studiegebied 'Groningen-II' 
zijn nog voor acht andere gebieden gegevens voor 1997 uit het PIPO-bestand 
opgevraagd (tabel 1). Deze gegevens zijn niet aan satellietbeelden gekoppeld maar 
zijn gebruikt voor een nadere analyse van de bruikbaarheid van het PIPO-systeem 
voor de CBS-landbouwstatistieken en het LGN-bestand (3.1). De ligging van alle 
studiegebieden is aangegeven in figuur 1. Daarnaast is in tabel 1 aangegeven welke 
topografische kaartbladen (schaal 1 : 10 000) geheel of gedeeltelijk in de 
verschillende studiegebieden liggen. De gewasgegevens van het studiegebied Noord 
Brabant zijn vooral gebruikt als referentiegegevens voor de validatie van de 
classificatieresultaten. Voor studiegebied 'Groningen-II' zijn alleen de gewassen uit 
het PIPO-bestand die een geheel perceel beslaan, als referentiegegevens geselecteerd. 
Hierdoor was geen aanvullende digitalisatie nodig. Een klein deel van de 
referentiegegevens van beide studiegebieden is geselecteerd als trainingsgebieden 
voor de classificatie. Zoals boven reeds gesteld zijn de referentiegegevens van 
studiegebied 'Noord-Brabant' handmatig uit de archieven van LASER gehaald en 
vervolgens gedigitaliseerd, terwijl de referentiegegevens voor studiegebied 
'Groningen-II' uit het operationele PIPO-systeem zijn verkregen. Visuele beoordeling 
van beide referentiesets laat zien dat de kwaliteit van de gegevens voor studiegebied 
'Noord-Brabant' geringer is dan die voor studiegebied 'Groningen-II'. Er is zowel 
sprake van geometrische fouten als van foutieve klassenlabels. Enkele sterk in het 
oog springende fouten zijn interactief gecorrigeerd. 
Tabel 1. Studiegebieden, topografische kaartbladen (schaal 1:10 000), opnamedata gebruikte TM-
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Studiegebied 'Noord-Brabant' bestaat in het noordwesten voornamelijk uit 
zeekleigronden met als belangrijkste gewassen granen, aardappelen, suikerbieten en 
een aantal 'overige landbouwgewassen', waaronder bonen, erwten, aardbeien, 
teunisbloem, cichorei, uien, kruiden, prei, kolen en verschillende groenten. In dit 
gebied zijn de meeste percelen relatief groot. In de rest van het studiegebied 
overheersen zandgronden. Gras en, in mindere mate, maïs zijn hier de belangrijkste 
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gewassen. Studiegebied 'Groningen-II' bestaat in het noorden voornamelijk uit 
zeekleigronden met als belangrijkste gewassen granen, aardappelen, suikerbieten en 
gras. In het zuidelijk deel van het studiegebied overheersen veengronden en moerige 
gronden. Gras is hier het overheersende gewas. 'Overige landbouwgewassen" komen 
in dit studiegebied weinig voor. De belangrijkste 'overige landbouwgewassen* zijn: 
luzerne, bloembollen en groenten. De belangrijkste satellietbeelden die zijn gebruikt 
voor de classificaties van beide studiegebieden (tabel 1) zijn van zeer goede kwaliteit, 
met uitzondering van het beeld van 3 maart 1997 van studiegebied Goningen-II. Van 
dit laatste beeld is ongeveer 30% bewolkt. Voorafgaande aan de classificatie van dit 
satellietbeeld is de bewolking handmatig uit het beeld 'gesneden'. 
2.3 CBS-landbouwstatistieken 
De CBS-landbouwstatistieken bevatten o.a. informatie over de oppervlakken van 
circa 85 landbouwgewassen (aanhangsel 2). De landbouwstatistieken bevatten 
informatie over de beteelde oppervlakken zonder wegen, sloten en houtwallen smaller 
dan 4 m die de landbouwpercelen doorsnijden of begrenzen. Percelen worden 
toegewezen aan de gemeente waar de hoofdbedrijfsgebouwen staan, ongeacht de 
werkelijke ligging van de percelen. Incidenteel kan dat leiden tot grote afwijkingen 
met de werkelijke (netto) beteelde oppervlakte in een gemeente (CBS, 1983). De 
CBS-landbouwstatistieken worden gepubliceerd per gemeente, per provincie en per 
'landbouwgebied'. Landbouwgebieden zijn min of meer homogene gebieden wat 
betreft bodemtype en geteelde gewassen. Nederland is onderverdeeld in 66 
landbouwgebieden. 
2.4 LGN-bestand 
Het Landelijke grondgebruiksbestand van Nederland (LGN-bestand) wordt 
vervaardigd door geïntegreerde toepassing van satellietbeelden en andere digitale, 
geografische bestanden. Het LGN-bestand wordt regelmatig geactualiseerd. Recent is 
de derde versie van het LGN-bestand (LGN3-bestand), vervaardigd met satellietbeelden 
uit 1995 en 1997, beschikbaar gekomen. Het LGN-bestand bestaat uit een raster met 
cellen van 25 m x 25 m. Van iedere rastercel is het grondgebruik bepaald. In het LGN-
bestand worden 5 hoofdklassen en 25 subklassen, waaronder 11 landbouwklassen, 
onderscheiden (tabel 2). Er wordt voor de hoofd- en subklassen gestreefd naar een 
minimale nauwkeurigheid van respectievelijk 90 en 70%. Voor de vervaardiging van het 
LGN-bestand worden voornamelijk beelden gebruikt van de Thematic Mapper (TM) aan 
boord van de Amerikaanse LANDSAT-satelliet. 
Satellietbeelden verschaffen alleen informatie over de bodembedekking (bijv. gras) en 
niet over het functionele gebruik van de bodem (gras kan bijvoorbeeld worden gebruikt 
als cultuurgrasland, maar ook als golfterrein of stadspark). Voor veel toepassingen is een 
nadere onderverdeling naar gebruik echter wel gewenst. Daarnaast blijken veel 
grondsgebruiksklassen elkaar geheel of gedeeltelijk spectraal te overlappen. 
Bovenstaande problemen kunnen grotendeels worden opgelost door naast 
satellietbeelden gebruik te maken van andere (digitale) geografische informatie. Het te 
classificeren gebied wordt dan onderverdeeld in kleinere en qua grondgebruik meer 
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homogene gebieden of strata (stratificatie), waarbij ieder stratum afzonderlijk wordt 
geclassificeerd. Bij de vervaardiging van het LGN-bestand zijn vier hoofdstrata 
onderscheiden: landbouw, bos en natuur, stedelijk bebouwd gebied en bebouwing buiten 
gebied. Het landbouwstratum is nader onderverdeeld met behulp van de 66 CBS-
landbouwgebieden. Van deze gebieden zijn landbouwstatistieken beschikbaar. Naast 
automatische classificatietechnieken wordt steeds meer gebruik gemaakt van visuele 
interpretatie van de satellietbeelden (2.6.6). 
Sommige LGN-klassen, zoals kassen, boomgaarden, wegen en verspreide bebouwing 
in landelijk gebied zijn vaak moeilijk te classificeren met satellietbeelden. Vaak zijn 
deze klassen echter met een hoge nauwkeurigheid in andere bestanden aanwezig 
(bijv. TOP 10-vector). Zo mogelijk worden deze klassen dan overgenomen in het 
LGN-bestand. Satellietbeelden blijken vaak nuttig voor het actualiseren van deze 
afgeleide bestanden. 
Wanneer een deel van een satellietbeeld bewolking bevatte was automatische 
classificatie van het betreffende gebied over het algemeen niet mogelijk. Tussen 
wolken door en door (ijle) bewolking heen was het aanwezige grondgebruik vaak 
echter nog te herkennen, zodat met interactieve classificatie het gebied alsnog kon 
worden geclassificeerd. Bij gesloten en dikke bewolking is de classificatie alleen met 
de overige beelden uitgevoerd. Het LGN3-bestand bevat dus geen als gevolg van 
bewolking ongeclassificeerde gebieden. 
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2.5 Stratificatie van de TOPlO-vector 
Het vlakkenbestand van de TOPlO-vector bevat naast landbouwpercelen nog een 
groot aantal andere vlakken met een ander grondgebruik (bijv. bebouwd gebied, 
natuur en infrastructuur). Door alleen de landbouwpercelen te beschouwen wordt het 
aantal vlakken aanzienlijk gereduceerd, hetgeen de verdere bewerking 
vergemakkelijkt en versnelt (vooral wanneer grote gebieden worden bewerkt). Alle 
landbouwpercelen vallen binnen de TOP 1 O-vectorklassen 'bouwland* en 'grasland'. 
Onder de TOP 1 O-vectorklasse grasland valt echter ook grasland met een niet-
agrarische functie, zoals sportvelden, recreatieterreinen, bermen en parken. De 
opdeling in grasland met een agrarische en een niet-agrarische functie is uitgevoerd 
met behulp van het LGN3-bestand (2.4). Aangezien grenzen in de TOPlO-vector en 
het LGN3-bestand niet precies samenvallen zijn de vlakken 'grasland' uit de TOPlO-
vector toegewezen aan de klasse (d.w.z. 'landbouw' of 'niet-landbouw') die volgens 
het LGN3-bestand de grootste oppervlakte inneemt. De vlakken 'grasland' uit de 
TOPlO-vector die kleiner zijn dan 0,5 ha bestaan hoofdzakelijk uit bermen en erven 
en behoren in het LGN3-bestand over het algemeen tot de klasse landbouw. Deze 
vlakken zijn aan de klasse 'niet-landbouw' toegewezen. 
De stratificatie van de TOPlO-vector is uitgevoerd voor de studiegebieden 'Noord-
Brabant' en 'Groningen-II'. De TOPlO-vectorbestanden van beide studiegebieden 
bevatten respectievelijk 10760 en 6847 polygonen. Hiervan vallen er respectievelijk 
3764 en 3708 in de TOP 1 O-vectorklassen 'bouwland' en 'grasland'. Na verwijdering 
van de graslandpolygonen met een niet-agrarische bestemming of met een 
oppervlakte minder dan 0,5 ha resteren respectievelijk 1752 en 2424 
landbouwpercelen. De stratificatie vermindert het aantal polygonen aanzienlijk, 
waardoor de verwerking van de relevante landbouwpolygonen veel efficiënter 
verloopt. Van de TOPlO-vector van de overige studiegebieden is geen stratificatie 
uitgevoerd. 
2.6 Classificatie- en segmentatiemethoden 
Bij de geïntegreerde toepassing van satellietbeelden, de TOPlO-vector en het PIPO-
systeem voor de classificatie van de landbouwgewassen uit het LGN-bestand in de 
studiegebieden 'Noord- Brabant' en 'Groningen-II' zijn verschillende classificatie- en 
segmentatiemethoden toegepast en/of geanalyseerd. Deze worden in dit hoofdstuk 
beschreven. De wijze waarop een voorwerp aan het aardoppervlak zonnestraling 
reflecteert, wordt spectrale signatuur genoemd. Wanneer verschillende oppervlakken een 
verschillende spectrale signatuur hebben, kunnen ze in principe met behulp van 
satellietbeelden van elkaar worden onderscheiden. Verschillende (landbouw)gewassen, 
die in een bepaalde periode dezelfde spectrale signatuur vertonen, kunnen in een andere 
periode vaak wel van elkaar worden onderscheiden (bijv. akkerbouwgewassen met 
uiteenlopende ontwikkelingsstadia). In zo'n situatie is het voor een 
grondgebruiksclassificatie van belang te beschikken over satellietbeelden uit 
verschillende perioden. We spreken dan over een multitemporele classificatie. 
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Wanneer een beeld, voorafgaande aan de classificatie, wordt onderverdeeld in zinvolle 
objecten dan kan het classificatieresultaat vaak aanzienlijk verbeteren. Voor deze 
opdeling kan gebruik worden gemaakt van segmentatietechnieken. Om de 
mogelijkheden van segmentatie goed te kunnen beoordelen is een (beknopte) 
literatuurstudie uitgevoerd, waarvan de resultaten zijn gegeven in 2.6.3. 
2.6.1 Per pixel classificatie 
De per-pixelclassificatie wordt in de praktijk veelvuldig toegepast. Hierbij wordt 
iedere pixel automatisch en apart geclassificeerd op grond van zijn spectrale 
eigenschappen. In deze studie is voor de onderscheiding tussen kale en begroeide 
landbouwpercelen eerst voor alle pixels de zogenaamde 'Normalized Difference 
Vegetation Index' (NDVI) berekend: 
ND VI = (IR-R)/(IR+R) 
waarbij R en IR respectievelijk de pixelwaarden in de rode en nabij-infrarode band 
aangeven. De NDVI neemt toe naarmate de bodembedekking en biomassa van het 
gewas toenemen. De NDVI maakt over het algemeen een goed onderscheid mogelijk 
tussen kale grond en begroeide grond. Vaak is het mogelijk nog een aparte klasse 
'geringe bodem bedekking' (bijvoorbeeld wintergraan in het voege voorjaar) te 
onderscheiden. De pixels in de klasse 'begroeid' zijn vervolgens geclassificeerd met 
de zogenaamde 'maximum likelihood"-classificatiemethode. Bij deze 
classificatiemethode worden traningsgebieden aangewezen voor de te onderscheiden 
gewassen. Er wordt aangenomen dat de verdeling van de pixelwaarden per klasse kan 
worden beschreven met een normale waarschijnlijkheidsverdeling. Voor iedere pixel 
in het beeld wordt nu de waarschijnlijkheid berekend dat de pixel tot een bepaalde 
klasse behoort. De waarschijnlijkheid wordt berekend voor alle onderscheiden 
klassen. Een pixel wordt vervolgens toegewezen aan de klasse waarvan de 
waarschijnlijkheid dat de pixel tot die betreffende klasse behoort, het grootst is. 
Voor de studiegebieden 'Noord-Brabant' en 'Groningen-II* is een multitemporele 
per-pixelclassificatie uitgevoerd van de landbouwgewassen in het LGN-bestand. 
Ieder satellietbeeld is afzonderlijk geclassificeerd met gebruikmaking van de 
originele spectrale banden (Thunnissen en Noordman, 1996). De afzonderlijke 
geclassificeerde beelden zijn vervolgens met elkaar gecombineerd tot een definitief 
classificatieresultaat. Het samenvoegen van afzonderlijke classificatieresultaten 
verloopt vaak moeizaam omdat veel verschillende combinaties voorkomen. Niet voor 
de hand liggende combinaties worden vaak veroorzaakt door geometrische 
afwijkingen tussen de verschillende beelden en het voorkomen van 'mixed' pixels 
(pixels waarbinnen verschillende vormen van grondgebruik voorkomen). De pixels 
die na afloop van de combinatie van de geclassificeerde beelden nog niet 
geclassificeerd zijn, zijn toegewezen aan de klasse 'gras'. Dit betreffen vooral veel 
randpixels (bijvoorbeeld op de grens tussen twee gewassen) en enkele (delen van ) 
percelen. Ter vermindering van de ruis in het classificatieresultaat, die inherent is aan 
de toepassing van een per-pixelclassificatie, is een 3 x 3 majority filter toegepast. Eén 
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3 x 3 majority filter wijst de meest voorkomende klasse in een 3 x 3 matrix toe aan de 
centrale pixel in de matrix. Toepassing van een majority filter kan een aanzienlijke 
toename van de classificatienauwkeurigheid tot gevolg hebben (Thunnissen et al., 
1992). Ook veel (foutief geclassificeerde) randpixels blijken na toepassing van een 
majority filter te worden toegewezen aan een van de aangrenzende klassen. 
2.6.2 Objectclassificatie 
Bij de per-pixelclassificatie wordt iedere pixel afzonderlijk geclassificeerd zonder 
rekening te houden met kenmerken van omringende pixels. Hierdoor kunnen grens-
pixels, die verschillende gewassen kunnen omvatten, en lokale spectrale verwarring 
binnen een gewasoppervlak, bijvoorbeeld als gevolg van een afwijkende 
gewasontwikkeling, classificatiefouten veroorzaken. Ook bij combinatie van 
verschillende satellietbeelden kunnen als gevolg van geometrische 
onnauwkeurigheden van de afzonderlijke satellietbeelden classificatiefouten van 
randpixels optreden. Bij de beschikbaarheid van perceelsgrenzen, bijvoorbeeld uit de 
TOP1 O-vector, komt aanvullende, ruimtelijke informatie beschikbaar. Wanneer 
binnen een landbouwperceel één gewas aanwezig is, dan kan dat perceel in zijn 
geheel worden geclassificeerd. We spreken dan over 'objectclassificatie' en onder 
'object' verstaan we in deze studie een landbouwperceel waarop één gewas wordt 
verbouwd. Een objectclassificatie wordt voorafgegaan door een per-pixelclassificatie. 
Vervolgens wordt per object een histogram van de voorkomende klassen vervaardigd 
en wordt de meest voorkomende klasse toegewezen aan het gehele object, c.q. perceel 
(Janssen, 1994). Om de invloed van foutieve classificaties gerelateerd aan mixed 
pixels te verminderen, worden de grenspixels van de objecten niet betrokken bij de 
vaststelling van de meest voorkomende klasse. Janssen et al. (1990) pasten de 
objectclassificatie toe op twee landbouwgebieden in Noord-Brabant en Flevoland. De 
objecten werden verkregen door interpretatie en digitalisatie van luchtfoto's en door 
digitalisatie van beschikbare gewaskaarten. Een per-pixelclassificatie van de 
studiegebieden was uitgevoerd met een TM-beeld uit de zomer. De objectclassificatie 
van beide studiegebieden verbeterde de 'totale classificatienauwkeurigheid' (2.7) 
respectievelijk van 72% naar 84% en van 76% naar 96%. Dit zijn aanzienlijke 
stijgingen van respectievelijk 12 en 20%. De toename in het studiegebied in Noord-
Brabant was kleiner dan in het studiegebied in Flevoland. De percelen in het gebied 
in Noord-Brabant waren kleiner en onregelmatiger, waardoor er per object meer 
'mixed' pixels aanwezig waren. Bovendien vertoonden de klassen in het gebied in 
Noord-Brabant meer spectrale verwarring dan die in Flevoland. Nadere analyse 
toonde aan dat het resultaat van een objectclassificatie afhankelijk is van (Janssen, 
1994): 
- spectrale scheidbaarheid van de beschouwde klassen; 
- de geometrische overeenkomst van de referentiegegevens en de satellietopnamen; 
- de nauwkeurigheid van de perceelsgeometrie; 
- de grootte en breedte van de percelen. Er moeten voldoende gehele pixels binnen 
een perceel liggen om met succes een objectclassificatie te kunnen uitvoeren. 
De laatste drie factoren zijn sterk gerelateerd aan de geometrische resolutie, i.e. 
pixelgrootte van de remote sensing-beelden. 
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In zijn algemeenheid kan worden gezegd dat een objectclassificatie goede 
perspectieven biedt voor de verbetering van een per-pixelclassificatie. In het kader 
van de onderhavige studie speelt de objectclassificatie dan ook een belangrijke rol en 
zal worden toegepast in de studiegebieden 'Noord-Brabant' en 'Groningen-II' (3.2.2). 
Voor het verkrijgen van objecten moet een remote sensing-beeld eerst worden 
onderverdeeld in afzonderlijke gewasoppervlakken. Voor deze opdeling kan gebruik 
worden gemaakt van segmentatietechnieken. Hier wordt in de volgende paragraaf 
nader op ingegaan. 
2.6.3 Segmentatie 
Voor het verkrijgen van oppervlakken met één gewas, i.e. objecten zal een remote 
sensing-beeld eerst moeten worden onderverdeeld in afzonderlijke 
gewasoppervlakken. Wanneer reeds informatie over percéelsgrenzen aanwezig is, 
bijvoorbeeld uit de TOP1 O-vector, dan kan deze informatie als uitgangspunt dienen 
voor een verdere onderverdeling van een beeld in objecten. Voor deze onderverdeling 
kan gebruik worden gemaakt van segmentatietechnieken. Om de mogelijkheden van 
segmentatie goed te kunnen beoordelen is een (beknopte) literatuurstudie uitgevoerd 
en zijn enkele technieken toegepast in studiegebied Noord-Brabant. Aan de hand van 
de resultaten hiervan en van de ervaring in andere projecten is een aanbeveling 
gedaan over de toepassing van segmentatietechnieken voor de classificatie van 
landbouwgewassen in het LGN-bestand (4). 
De meeste automatische classificatietechnieken maken uitsluitend gebruik van de 
spectrale waarden van individuele pixels. Wanneer de resultaten van deze per-pixel-
classificaties worden vergeleken met de resultaten van visuele interpretaties door 
deskundigen, dan komen de beperkingen van per-pixelclassificatietechnieken 
duidelijk naar voren. Bij visuele interpretatie wordt naast spectrale informatie onder 
andere gebruik gemaakt van ruimtelijke kenmerken als grootte, vorm, textuur en 
context. Een van de methoden om ruimtelijke informatie bij de per-pixelclassifïcatie 
te betrekken is beeldsegmentatie, waarbij het beeld wordt onderverdeeld in een aantal 
spectraal min of meer homogene gebieden. De segmenten dienen in het ideale geval 
samen te vallen met zinvolle objecten in het terrein. In deze studie zijn dat 
gewasoppervlakken. Vervolgens wordt ieder segment, i.e. object afzonderlijk als één 
geheel geclassificeerd. 
Traditionele segmentatietechnieken 
De meeste automatische, traditionele segmentatietechnieken kunnen worden 
onderscheiden in technieken gericht op het samenvoegen en splitsen van gebieden 
(gebiedsgerichte technieken) en grensdetectietechnieken. De gebiedsgerichte 
technieken localiseren gebieden met een zekere mate van homogeniteit van de 
(spectrale) eigenschappen van de betreffende pixels. Grensgerichte technieken 
localiseren gebiedsgrenzen door het opsporen van discontinuïteiten tussen de 
(spectrale) waarden van pixels. Voorbeelden van gebiedsgerichte technieken zijn 
'region growing' (o.a. Landgrebe, 1980) en 'split-and-merge' (o.a. Chen and Pavlidis, 
1979 en Cross et al., 1988). 'Region growing' voegt aangrenzende pixels op een 
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iteratieve wijze samen tot segmenten waarbij voor iedere pixel in een segment 
voldaan moet zijn aan een homogeniteitscriterium. Split-and-merge-technieken 
starten met de opsplitsing van een beeld in vierkanten van een bepaalde grootte. 
Vervolgens worden de vierkanten getest op homogeniteit en worden heterogene 
vierkanten verder opgedeeld, terwijl homogene vierkanten, zo mogelijk, met drie 
(homogene) buren worden samengevoegd tot een groter vierkant. Voor alle 
segmenten moet altijd worden voldaan aan een homogeniteitscriterium. 
Grensdetectietechnieken (o.a. Nevatia and Babu, 1980) bestaan uit twee stappen. De 
eerste stap bestaat uit het opsporen van grenspixels op die plaatsen waar overgangen 
in pixelwaarden voorkomen. In de tweede stap moeten niet-gesloten grenzen worden 
gesloten en moeten geïsoleerde en overbodige grenspixels worden verwijderd. Voor 
de eerste stap zijn verschillende operationele filters beschikbaar. Voor de tweede stap 
is geen operationeel algoritme beschikbaar. 
De toepassing van automatische, traditionele segmentatietechnieken op SPOT 
panchromatische en multispectrale satellietbeelden voor het opsporen van 
gewasgrenzen is onder andere onderzocht in het kader van de hervorming van het 
landbouwbeleid van de Europese Commissie (Terres et al., 1995). Het huidige beleid 
is niet meer gebaseerd op subsidiëring van de gewasproductie maar op subsidiëring 
van de gewasoppervlakken. De door de boeren opgegeven gewassen en oppervlakken 
worden gecontroleerd met satellietbeelden en GIS-technieken. Automatische 
segmentatie van de satellietbeelden zou de efficiëntie van de controle aanzienlijk 
kunnen verhogen. Als segmentatietechnieken zijn onder andere 'region growing" en 
grensdetectietechnieken toegepast. Geen van de toegepaste technieken bleek in staat 
met voldoende nauwkeurigheid gewasgrenzen op te sporen. 
Er zijn ook segmentatietechnieken ontwikkeld die van beide bovengenoemde 
methoden gebruik maken (o.a. Kai & Muller, 1991 en Schoenmakers, 1992). Een 
kritisch punt van de genoemde segmentatietechnieken is het gebruik van criteria en/of 
drempelwaarden die de uiteindelijke ligging van de grenzen en de grootte van 
segmenten bepaalt. Traditionele segmentatietechnieken zijn vaak erg gevoelig voor 
de waarden van deze criteria en drempelwaarden (o.a. Terres et al., 1995). De 
optimale waarden moeten veelal door 'trial and error' worden bepaald 
Segmentatie zal over het algemeen worden uitgevoerd op multispectrale en eventueel 
op multitemporele beelden. In deze gevallen moeten banden worden geselecteerd of 
moet een samengestelde band worden vervaardigd waarop de segmentatie wordt 
uitgevoerd. Iedere (samengestelde) band en/of ieder beeld zal een verschillende 
segmentatie opleveren en combinatie daarvan zal voor extra problemen zorgen. Het 
Nationaal Lucht- en Ruimtevaartlaboratorium (NLR) ontwikkelde een segmentatie-
algoritme dat toegepast kan worden op multispectrale en multitemporele beelden en 
dat toch tot één segmentatieresultaat leidt. Het NLR-algoritme bestaat uit een 
grensdetectietechniek. Voor ieder pixel wordt aan de hand van de pixelwaarden van 
alle samenstellende banden een zogenaamde 'edge-strength' berekend in horizontale 
en verticale richting. Hoe groter de 'edge-strength' hoe hoger de waarschijnlijkheid 
dat het betreffende pixel een grenspixel is. Aan de hand van een door de gebruiker op 
te geven drempelwaarde wordt bepaald welke pixels 'werkelijke' grenspixels zijn. 
Om losse einden te verwijderen worden grenzen doorgetrokken in de richting met de 
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hoogste 'edge-strength' totdat alle grenzen gesloten zijn. Het verkregen bestand met 
horizontale en verticale grenzen wordt vervolgens omgezet in segmenten. 
Het NLR-segmentatie-algoritme is voor studiegebied 'Noord-Brabant" toegepast op 
de banden 3, 4 en 5 van de TM-beelden van 24 mei en 11 juli 1995. De segmentatie 
moet in principe als uitgangspunt voor een objectclassificatie dienen. In dit stadium is 
echter volstaan met een visuele beoordeling van het segmentatieresultaat, mede 
omdat niet alle beelden bij de segmentatie zijn gebruikt. De resultaten van de 
segmentatie zijn vergeleken met gewasgrenzen uit de TOP1 O-vector, de originele 
satellietbeelden en het per-pixelclassificatieresultaat. De segmentaties leverden veel 
verschillende segmenten op binnen één perceel. Hieronder waren veel kleine 
segmenten, onder andere langs de randen van gewasoppervlakken. Het aantal 
segmenten varieerde enigszins met de door de gebruiker op te geven drempelwaarde. 
De segmentatieresultaten komen sterk overeen met de spectrale patronen op de 
betreffende satellietbeelden en verschillen daardoor weinig van de per-pixel-
classificatieresultaten van deze beelden. Door de segmenten te gebruiken voor een 
objectclassificatie wordt daarom geen of slechts een geringe verbetering van het 
classificatieresultaat verwacht. Segmentatie van verschillende beelden tegelijkertijd 
leverde een groot aantal extra segmenten op. De resultaten van het NLR-smentatie-
algoritme werden bevestigd door de toepassing van enkele standaard-grensdetectie-
algoritmes, zoals een SOBEL-operator, op enkele satellietbeelden van studiegebied 
'Noord-Brabant'. Toepassing van deze algoritmen leverde een groot aantal voor deze 
studie irrelevante grenzen op. 
Voor simpele enkelvoudige afbeeldingen met een hoog contrast tussen de 
samenstellende objecten in een beeld zullen de bovengenoemde 
segmentatietechnieken (i.e. gebiedsgerichte technieken en grensdetectietechnieken) 
een nauwkeurige segmentatie tot stand brengen. Deze technieken blijken echter over 
het algemeen niet in staat tot een nauwkeurige segmentatie van complexe remote 
sensing-opnamen en kunnen zelfs tot een slechter classificatieresultaat leiden dan een 
per-pixelclassificatie (o.a. Mason et al., 1988). De belangrijkste oorzaak hiervan is dat 
de samenstellende objecten van een remote sensing-beeld zelden homogeen zijn. Zo 
hebben we bijvoorbeeld bij landbouwpercelen te maken met mixed pixels langs 
gewasovergangen en met variatie in reflectie als gevolg van ongelijke 
groeiomstandigheden. Ook kan het voorkomen dat verschillende objecten op dezelfde 
wijze straling reflecteren en daardoor niet van elkaar zijn te onderscheiden. Deze 
'onvolkomenheden' in het beeld manifesteren zich als oversegmentatie (d.w.z. te ver 
opdelen van objecten) en ondersegmentatie (d.w.z. over het hoofd zien van objecten). 
Over het algemeen is er onvoldoende informatie in het beeld aanwezig voor een 
correcte segmentatie van objecten in een beeld. Operationele segmentatietechnieken 
zijn dan ook (nog) niet voorhanden. Deze conclusie wordt bevestigd door het 
ontbreken van beeldsegmentatie-algoritmes in de belangrijke, commerciële 
beeldverwerkingssoftwarepakketten (Gorte, 1998). 
Kennisgestuurde segmentatie 
Extra informatie in de vorm van a-priori kennis kan het segmentatieproces mogelijk 
verbeteren. Deze a-priori kennis kan de vorm aannemen van aanvullende 
gegevensbestanden of gebiedskennis. Aanvullende gegevensbestanden kunnen 
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gedigitaliseerde kaarten (bijvoorbeeld de TOP 1 O-vector) zijn of andere remote 
sensing-beelden van hetzelfde gebied. Gebiedskennis betreft meestal informatie over 
gebiedskenmerken, bijvoorbeeld: perceelsgrenzen zijn over het algemeen recht, staan 
loodrecht op elkaar en vormen vaak een grens tussen verschillende 
gewasoppervlakken. Deze gebiedskennis moet in regels worden vastgelegd. De 
gebiedskenmerken kunnen van gebied tot gebied verschillen. Verschillende onder-
zoekers hebben onderzocht hoe digitale topografische kaarten kunnen worden 
gebruikt als uitgangspunt voor de segmentatie en verbetering van de classificatie-
nauwkeurigheid van remote sensing-opnamen. 
Mason et al., (1988) ontwikkelde een prototype voor een kennisgestuurde segmentatie 
en (multitemporele) classificatie van remote sensing-opnamen, waarbij uit digitale 
topografische kaarten en remote sensing-beelden afgeleide kennis wordt gebruikt. 
Enkele uit de remote sensing-beelden en topografische kaart afgeleide 
(gebieds)kenmerken die bij de classificatie en segmentatie worden gebruikt zijn 
textuur, vorm, grootte, context en rechtheid van de grenzen. Bij de segmentatie wordt 
gebruik gemaakt van een combinatie van grensdetectietechnieken en 'split-and-
merge'-technieken. De grenzen in het beeld worden voor iedere band afzonderlijk 
opgespoord met het zogenaamde SOBEL-grensdetectie-algoritme. De gedetecteerde 
grenzen in de verschillende banden worden samengevoegd en teruggebracht tot een 
breedte van één pixel, ledere grens krijgt op grond van bepaalde regels een 
betrouwbaarheid toegewezen. Zo krijgt bijvoorbeeld een gedetecteerde grens die 
samenvalt met een grens op de kaart een hoge betrouwbaarheid. De oorspronkelijke 
segmentatie wordt verfijnd op grond van externe kennis (bijv. de bovengenoemde 
gebiedskenmerken) vastgelegd in productieregels. Bij een multitemporele classificatie 
dient de segmentatie van het eerste beeld als uitgangspunt voor de segmentatie van 
het volgende beeld. De betrouwbaarheden van de verschillende gedetecteerde grenzen 
worden uiteindelijk gebruikt om te komen tot een optimale segmentatie. Het resultaat 
van de segmentatie is vervolgens gebruikt voor een objectclassificatie. 
Het prototype is uitgetest met multitemporele, multispectrale vliegtuigopnamen met 
een ruimtelijke resolutie van 10 m in twee landbouwgebieden in Engeland. Het 
resultaat van de kennisgestuurde segmentatie toonde aanzienlijk meer overeenkomst 
met dat van een handmatige segmentatie (welke als referentiesegmentatie werd 
beschouwd) dan een traditionele segmentatie. De kennisgestuurde segmentatie en 
classificatie van de beide studiegebieden resulteerden in een 'overall'-
classificatienauwkeurigheid van 91,9 en 91,3%, vergeleken met een 'overall'-
classificatienauwkeurigheid van respectievelijk 70,6 en 76,3 voor een per-pixel-
classificatie. De traditionele segmentatieprocedures leverden zelfs een geringer 
classificatieresultaat op dan de per-pixelclassificaties. 
Janssen (1994) ontwikkelde een segmentatiemethode voor een studiegebied in 
Flevoland, waarbij 'vaste' perceelsgrenzen uit de TOP 1 O-vector als uitgangspunt 
dienden. Het studiegebied bestaat voornamelijk uit grote, rechthoekige percelen. De 
gebruikte TM-opname van het studiegebied vertoonde redelijk homogene 
gewasoppervlakken. Grenspixels in het beeld worden opgespoord door de toepassing 
van een grensdetectietechniek, de zogenaamde Kirsch-filters, op een lineaire 
combinatie van de TM-banden 3, 4 en 5. Door interactief een drempelwaarde vast te 
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stellen wordt bepaald welke grenspixels al dan niet relevant zijn. Aangrenzende 
grenspixels worden vervolgens samengevoegd tot grenzen. Voor de combinatie van 
de resultaten van de grensdetectie met de 'vaste' perceelsgrenzen is een iteratieve 
integratieprocedure ontwikkeld. Bij deze procedure speelt een belangrijke rol dat de 
percelen in het studiegebied over het algemeen rechthoekig zijn en de 
perceelsgrenzen dus loodrecht op elkaar staan. Toepassing van de procedure vereist 
verschillende door de gebruiker op te geven parameterwaarden. De kennisgestuurde 
segmentatie van het studiegebied Flevoland kwam voor 87% overeen met een 
handmatig uitgevoerde segmentatie. 
Beide bovengenoemde kennisgestuurde segmentatie- en classificatiemethoden 
resulteren in een duidelijk beter resultaat dan een traditionele segmentatie en een 
pixelgewijze classificatie. De (semi-automatische) methoden zijn echter over het 
algemeen zeer bewerkelijk, vereisen verschillende door de gebruiker op te geven 
parameterwaarden, zijn moeilijk overdraagbaar naar andere gebieden en zijn daardoor 
(nog) niet operationeel toepasbaar. Bovendien is de ontwikkelde software vaak alleen 
in enkele case studies toegepast en niet (meer) voor derden beschikbaar. Niettemin is 
de potentie van een kennisgestuurde segmentatie duidelijk aangetoond en biedt de 
ontwikkeling van een operationele segmentatiemethode, uitgaande van de TOP10-
vector, perspectieven. Als segmentatie-algoritme moet gekozen worden voor een 
algoritme dat toegepast kan worden op multispectrale en multitemporele beelden en 
tot dat één segmentatieresultaat leidt, zoals het door het NLR ontwikkelde algoritme. 
Bij de eventuele ontwikkeling van een kennisgestuurde segmentatiemethode moet 
uitgegaan worden van reeds bestaande methoden. De ontwikkeling van een dergelijke 
methode valt echter buiten het kader van dit onderzoek 
Handmatige segmentatie 
Een handmatige, visuele segmentatie kan zonder meer als de meest betrouwbare 
worden beschouwd. Binnen landbouwpercelen kan een grote spectrale en ruimtelijke 
variabiliteit voorkomen. Door visuele interpretatie kunnen deze variaties over het 
algemeen juist worden geïnterpreteerd en zullen vele niet relevante grenzen worden 
genegeerd, in tegenstelling tot veel automatische segmentatietechnieken. Toch zullen 
ook handmatige segmentaties fouten vertonen. Janssen (1994) analyseerde voor een 
studiegebied in Flevoland de betrouwbaarheid van een handmatige segmentatie. Drie 
verschillende (ervaren) personen werden gevraagd perceelsgrenzen te interpreteren en 
te digitaliseren op een TM-beeld (banden 3, 4 en 5). De vaste perceelsgrenzen, 
afkomstig van de topografische kaart, schaal 1 : 10.000, waren op het beeld 
geprojecteerd. De ontbrekende perceelsgrenzen moesten worden gedigitaliseerd. De 
resultaten van de drie personen kwamen voor 86 tot 89% van de oppervlakte met 
elkaar overeen. Voor 8 tot 10% werden de verschillen veroorzaakt door 
interpretatieverschillen en voor 3 tot 4% door (geringe) geometrische 
onnauwkeurigheden. Additionele fouten die optreden als gevolg van geometrische 
onnauwkeurigheden van multitemporele satellietbeelden zijn hierbij nog niet 
meegenomen. Een 100% nauwkeurige referentiesegmentatie met behulp van 
satellietbeelden bestaat dus niet. Een handmatige, visuele segmentatie is het hoogst 
haalbare. Ook op andere wijze (bijv. met luchtfoto's en/of veldwerk) zal een 100% 
betrouwbare segmentatie overigens niet haalbaar zijn. 
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2.6.4 Classificatie met ondersteuning van de TOPI O-vector 
Een per-pixelclassificatie is geheel gebaseerd op spectrale eigenschappen van 
individuele pixels en resulteert in spectraal min of meer homogene klassen. Het is 
interessant na te gaan of het per-pixelclassificatieresultaat op relatief eenvoudige 
wijze, zonder aanvullende segmentatie kan worden verbeterd door combinatie met 
ruimtelijke informatie uit de TOP1 O-vector. Hierbij wordt getracht zoveel mogelijk te 
corrigeren voor verstoringen die inherent zijn aan een per-pixelclassificatie, zoals 
mixed pixels en spectrale en ruimtelijke variatie binnen één perceel. Er wordt alleen 
gebruik gemaakt van min of meer standaard-GIS-handelingen die met bestaande 
software kunnen worden uitgevoerd. In deze studie is de verbetering met de TOP10-
vector toegepast op het per-pixelclassificatieresultaat van studiegebied 'Noord-
Brabant*. 
Door combinatie van de gestratificeerde TOP 10-vector en het per-pixel-
classificatieresultaat zijn voor ieder TOP 1 O-vectorperceel in studiegebied 'Noord-
Brabanf de oppervlaktepercentages van de geclassificeerde gewassen bepaald. 
Hierbij zijn de percelen zowel met als zonder grenspixels beschouwd. Door 
geometrische onnauwkeurigheden en mixed pixels kunnen randpixels namelijk voor 
verstoringen zorgen (2.2.6). TOP 1 O-vectorpercelen met één gewas kunnen in principe 
voor een objectclassificatie worden gebruikt. Voor het selecteren van deze percelen 
zijn verschillende criteria met betrekking tot de oppervlakteverdeling van de 
geclassificeerde gewassen geëvalueerd. Van de overige percelen wordt aangenomen 
dat ze verschillende gewassen bevatten. Wanneer een dergelijk perceel verschillende 
kleine gewasoppervlakken bevat dan zijn deze oppervlakken mogelijk het gevolg van 
spectrale verwarring, ruis of mixed pixels en dus niet relevant voor de 
gewasclassificatie, c.q. -segmentatie. Binnen de betreffende percelen zijn daarom 
kleine groepjes aaneengesloten pixels met dezelfde klasse automatisch opgespoord. 
De groepjes kunnen maximaal uit 10 pixels (d.w.z. 0,625 ha) bestaan. Dit aantal is 
interactief vastgesteld. Dit betekent dat gewasoppervlakken kleiner dan 0,625 ha (en 
bij weglating van perceelsgrenspixels nog iets groter) niet als afzonderlijke percelen 
worden beschouwd. De geselecteerde groepjes pixels en, eventueel, de grenspixels 
zijn vervolgens met behulp van een 3 x 3 majority filter toegewezen aan de 
aangrenzende gewasoppervlakken binnen de betreffende percelen. De pixels die na 
het driemaal toepassen van een 3 x 3 majority filter nog niet aan een klasse zijn 
toegewezen, houden de originele klassenwaarden uit het per-
pixelclassificatieresultaat. De resultaten van deze methode worden beschreven in 
3.2.3. Een soortgelijke benadering pasten Lemmens & Han (1990) toe. Zij gaan 
echter uit van een topografisch bestand waarin ieder perceel slechts één gewas bevat. 
De gebruikte 'satellietbeelden' zijn gesimuleerd. Min of meer overeenkomstig de 
hierboven beschreven methode worden door vergelijking met een recente per-
pixelclassificatie percelen opgespoord waarop het aantal gewassen is toegenomen. 
Ook worden percelen opgespoord die een ander gewas hebben gekregen. Het 
gebruikte multispectrale beeld is echter op zodanige wijze gesimuleerd dat nauwelijks 
sprake is van spectrale verwarring tussen de verschillende klassen. 
Naast de eenvoudige hierboven beschreven toepassing van de TOP 10-vector voor het 
verbeteren van een per-pixel geclassificeerd beeld zou de TOP 10-vector ook kunnen 
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worden gebruikt als uitgangspunt voor een kennisgestuurde en/of interactieve 
segmentatie. Wanneer namelijk objecten kunnen worden verkregen waarbinnen één 
gewas aanwezig is, dan kan een objectclassificatie worden uitgevoerd. In 2.6.3 is 
reeds aangegeven dat een kennisgestuurde segmentatie, uitgaande van de TOP 10-
vector, weliswaar perspectieven biedt, maar dat van operationele toepassing nog geen 
sprake is. Op een interactieve segmentatie met de TOP 1 O-vector als uitgangspunt 
wordt in hoofdstuk 4 nader ingegaan. Ten slotte is voor de studiegebieden 'Noord-
Brabant' en "Groningen-If nagegaan in welke mate in landbouwgebieden 
lijnvormige elementen voorkomen die aan één of beide zijden niet aansluiten bij een 
perceelsgrens. Door deze lijnvormige elementen te verlengen worden extra (gesloten) 
polygonen verkregen, wat van belang kan zijn voor een segmentatie en eventueel een 
objectgewijze classificatie (3.2.3). 
2.6.5 Classificatie met ondersteuning van het PIPO-bestand 
Het PIPO-bestand heeft nagenoeg dezelfde ruimtelijke informatie als de TOP 10-
vector. Daarnaast bevat het PIPO-bestand informatie over alle voor subsidiëring 
ingediende landbouwgewassen en bijbehorende gewasoppervlakken (2.1). Om inzicht 
te krijgen in de mogelijke toepasbaarheid van het PIPO-bestand voor de CBS-
landbouwstatistieken en het LGN-bestand is voor negen studiegebieden nagegaan 
voor welk deel van het landbouwgebied gewasinformatie in het PIPO-bestand is 
opgenomen en hoeveel gewassen op de betreffende percelen zijn verbouwd (3.1). 
Voor studiegebied 'Groningen-II' is nagegaan op welke wijze de aanvullende 
gewasinformatie bij de classificatie kan worden gebruikt (3.2.4). Door de ruimtelijke 
informatie in het PIPO-bestand te combineren met de thematische informatie zal het 
PIPO-bestand naar verwachting een grotere bijdrage kunnen leveren aan de 
segmentatie en classificatie van satellietbeelden dan de TOP 1 O-vector. 
2.6.6 Interactieve classificatie 
Bij een interactieve of visuele classificatie van satellietbeelden worden de 
perceelsgrenzen direct op het beeldscherm gedigitaliseerd en wordt aan ieder perceel 
interactief een label toegekend. Bij de interpretatie en digitalisatie van de beelden 
wordt over het algemeen informatie uit verschillende beelden gebruikt, die 
tegelijkertijd op het beeldscherm zijn geprojecteerd. Het voordeel van visuele 
classificatie boven automatische classificatie is dat, behalve van spectrale waarden 
van afzonderlijke pixels, tevens gebruik wordt gemaakt van ruimtelijke informatie 
zoals grootte, vorm, textuur en context. Foutieve classificatie van mixed pixels langs 
perceelsranden en van plekken met wisselende reflectiewaarden als gevolg van 
afwijkende gewasontwikkeling zijn inherent aan automatische per-pixelclassificatie. 
Door visuele classificatie kunnen de meeste van deze fouten worden vermeden. Dat is 
ook de reden dat bij de vervaardiging van het LGN-bestand op steeds grotere schaal 
gebruik wordt gemaakt van visuele classificatie (2.4). Bij de vervaardiging van de 
laatste versie van het LGN-bestand, het LGN3-bestand, heeft de nadruk gelegen op 
visuele classificatie. Een extra voordeel van visuele classificatie is dat minder invloed 
wordt ondervonden van bewolking en haze. Om de bijdrage van een visuele 
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classificatie van landbouwgewassen te evalueren zijn de LGN3-bestanden van de 
studiegebieden "Noord-Brabant" en 'Groningen-ll" vergeleken met de resultaten van 
de per-pixelclassificatie en de objectclassificatie (3.2.5). 
2.7 Validatie 
De referentiêgegevens uit de studiegebieden "Noord-Brabant" en "Groningen-II" zijn 
gebruikt voor de validatie van de geclassificeerde satellietbeelden (2.2). Bij het 
vaststellen van het classificatieresultaat moet onderscheid worden gemaakt tussen de 
nauwkeurigheid en de betrouwbaarheid van de classificatie. De classificatie-
nauwkeurigheid van een bepaalde klasse geeft aan welk percentage van de 
betreffende referentieklasse goed is geclassificeerd. De classificatiebetrouwbaarheid 
geeft aan welk percentage van de pixels dat is geclassificeerd als een bepaalde 
grondgebruiksklasse, ook werkelijk tot die grondgebruiksklasse behoort. Om een 
totaalbeeld van de classificatienauwkeurigheid te krijgen is naast de nauwkeurigheid 
van de afzonderlijke klassen ook de zogenaamde "totale classificatienauwkeurigheid' 
bepaald. Deze is berekend door het totale aantal correct geclassificeerde pixels te 
delen door het totale aantal referentiepixels. De geclassificeerde satellietbeelden van 
de beide studiegebieden zijn pixel voor pixel vergeleken met de referentiêgegevens. 
Het resultaat van de vergelijking is weergegeven in tabelvorm, ook wel foutenmatrix 
genoemd. Enkele voorbeelden zijn te vinden in de tabellen 4 en 5. De foutenmatrix 
toont niet alleen hoeveel pixels correct of foutief zijn geclassificeerd, maar ook hoe 
de foutief geclassificeerde pixels over de overige klassen zijn verdeeld. 
De validatie van de randpixels verdient aparte aandacht. Als gevolg van geometrische 
nauwkeurigheid van de satellietbeelden en digitalisatienauwkeurigheid en vector-
naar-rasterconversie van referentiepercelen zullen (rand)pixels in het satellietbeeld en 
het referentiebestand over het algemeen niet exact samenvallen (Thunnissen, 1998). 
Hierdoor kunnen randpixels ten onrechte als foutief geclassificeerd worden 
beschouwd, waardoor de classificatienauwkeurigheid wordt onderschat. Dit kan 
worden ondervangen door de randpixels niet in beschouwing te nemen bij de 
validatie. Anderzijds zijn randpixels vaak mixed pixels en kunnen daardoor foutief 
worden geclassificeerd. Het niet in beschouwing nemen van randpixels bij de 
validatie zou in dit geval de classificatienauwkeurigheid overschatten. De 'toename' 
van de totale classificatienauwkeurigheid door het weglaten van de randpixels bij de 
validatie varieert in beide studiegebieden, afhankelijk van de classificatiemethode, 
tussen circa 1 en 4%. In deze studie is ervoor gekozen alle referentiepixels bij de 
validatie te betrekken. 
2.8 Onderderscheidbaarheid van landbouwgewassen met behulp van 
optische satellietbeelden 
Met het LGN-bestand is aangetoond dat optische satellietbeelden onder bepaalde 
voorwaarden de landbouwgewassen gras, maïs, aardappelen, bieten, granen, bollen en 
diverse 'overige landbouwgewassen' met voldoende nauwkeurigheid in kaart kunnen 
brengen voor toepassingen op regionale schaal (schaal 1 : 50 000 en kleiner). De 
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CBS-landbouwstatistieken bevatten echter aanzienlijk meer gewassen dan het LGN-
bestand. Er is daarom geïnventariseerd welke gewassen zijn te onderscheiden met 
behulp van analyse van de beschikbare multitemporele optische satellietbeelden uit 
1995 en 1997 (tabel 2). Deze inventarisatie is uitgevoerd in de studiegebieden 
'Noord-Brabant', 'Drenthe-I', 'Limburg', "Groningen-l* en 'Groningen-II' (2.2). 
Vooral voor de studiegebieden 'Noord-Brabant' en 'Groningen-II' zijn zowel 
(geschikte) satellietbeelden als voldoende referentiegegevens beschikbaar. Van alle 
gewassen waarvoor meer dan 5 referentiepercelen in een studiegebied aanwezig zijn, 
zijn trainingsgebieden aangewezen op de afzonderlijke satellietbeelden. 
Trainingsgebieden worden geacht representatief te zijn voor de betreffende gewassen. 
Deze trainingsgebieden zijn vervolgens op verschillende wijzen kwalitatief en 
kwantitatief geëvalueerd: 
- De 'alarm'-optie geeft alle pixels in het betreffende satellietbeeld aan waarvan de 
pixelwaarden in de verschillende banden tussen de minimum- en 
maximumwaarden van de betreffende trainingspixels liggen. De overlap met 
andere klassen kan zo nader worden bestudeerd; 
- Er is een classificatie uitgevoerd van alle trainingspixels. Naar verwachting 
worden de meeste pixels uit een trainingsgebied geclassificeerd overeenkomstig de 
klasse van het betreffende trainingsgebied. Indien dat niet het geval is kunnen de 
trainingsgebieden worden aangepast; 
- Er zijn voor alle banden histogrammen en statistieken (minimum- en 
maximumwaarden, gemiddelden en standaardafwijkingen) van de trainings-
gebieden berekend. Hierdoor wordt een indruk verkregen in hoeverre 
verschillende trainingsgebieden elkaar al dan niet overlappen. Bovendien moet de 
vorm van de histogrammen redelijk overeenkomen met een normale verdeling, 
omdat gebruik wordt gemaakt van de 'maximum likelihood'-classificatiemethode; 
- Ten slotte is voor de trainingsgebieden de zogenaamde 'transformed divergence' 
(TD) berekend. De TD is een maat voor de statistische afstand tussen 
trainingsgebieden. Deze afstand geeft aan of trainingsgebieden geheel, gedeeltelijk 
of niet van elkaar verschillen. 
De bovenbeschreven evaluatie van de trainingsgebieden kan ertoe leiden dat 
trainingsgebieden moeten worden verwijderd of samengevoegd of dat nieuwe 
trainingsgebieden moeten worden toegevoegd. Zo kan het voorkomen dat 
verschillende gewassen spectraal niet van elkaar zijn te onderscheiden en dat hun 
trainingsgebieden moeten worden samengevoegd. Goed van elkaar te onderscheiden 
trainingsgebieden geven nog geen garantie voor een goede classificatie van de 
betreffende klassen. Dit is het geval indien de trainingsgebieden niet representatief 
zijn voor alle in het beeld aanwezige spectrale klassen. Het is daarom belangrijk dat 
ook nog een beoordeling plaatsvindt van de klassen in het geclassificeerde beeld. Dit 
kan leiden tot bijstelling van de trainingsgebieden. De evaluatie van de 
trainingsgebieden en het uiteindelijke classificatieresultaat moeten aangeven welke 
gewassen wel of niet voldoende van elkaar zijn te onderscheiden met de betreffende 
satellietbeelden (3.3). 
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3 Resultaten 
3.1 Evaluatie van de PIPO-bestanden 
Voor negen studiegebieden zijn gegevens uit het PIPO-systeem beschikbaar (tabel 1 
en fig. 1). In de beschikbare PIPO-bestanden zijn alle in 1997 voor subsidiëring 
ingediende gewassen en bijbehorende gewasoppervlakken opgenomen. Om inzicht te 
krijgen in de mogelijke toepasbaarheid van het PIPO-bestand voor de CBS-
landbouwstatistieken en het LGN-bestand is voor de betreffende studiegebieden 
nagegaan voor welk deel van het landbouwgebied gewasinformatie in het PIPO-
bestand is opgenomen en hoeveel gewassen op de betreffende percelen zijn 
verbouwd (tabel 3). Het totale 'landbouwgebied' van de studiegebieden is hierbij, met 
uitzondering van 'Groningen-H' (2.5), gelijkgesteld aan alle vlakken waaraan de 
TDN een PIPO-perceelsnummer (2.1) heeft toegekend. Behalve aan 
landbouwpercelen is ook een perceelsnummer toegekend aan bospercelen en aan 
graslandoppervlakken in onder andere bebouwd gebied en langs (snel)wegen. De 
graslandoppervlakken met niet-agrarische bestemming zijn weliswaar vaak talrijk 
maar hebben een relatief (zeer) geringe oppervlakte. Overigens bestaan de 
studiegebieden voornamelijk uit landbouwgebied. Door het landbouwgebied in de 
studiegebieden gelijk te stellen aan de vlakken waaraan een PIPO-perceelsnummer is 
toegekend, wordt het aantal landbouwpercelen (kolom 2 in tabel 3) dus aanzienlijk en 
de oppervlakte landbouwgebied (kolom 3 in tabel 3) enigszins overschat. 
Het blijkt dat voor de studiegebieden gemiddeld voor 29% van de 
'landbouwpercelen' en 56% van de oppervlakte 'landbouwgebied' gewasinformatie 
in het PIPO-systeem is opgenomen. De aantallen en oppervlakken variëren echter 
sterk over de studiegebieden. Voor studiegebied 'Groningen-II', waarvoor het aantal 
landbouwpercelen en de oppervlakte landbouwgebied juist zijn berekend, bedragen 
beide percentages respectievelijk 51 en 65%. De percelen waarvoor gewasinformatie 
beschikbaar is, beslaan gemiddeld circa 4 ha. Van deze percelen bevat 84% één 
gewas, 11% twee gewassen en 4% meer dan twee gewassen. De percelen met één 
gewas en met twee en meer dan twee gewassen beslaan respectievelijk 61, 19 en 20% 
van de oppervlakte waarvoor gewasinformatie in het PIPO-bestand beschikbaar is. De 
gemiddelde perceelsgrootte neemt dus toe naarmate het aantal gewassen toeneemt. 
Bij de bepaling van het aantal gewassen per perceel is geen rekening gehouden met 
percelen waarvan de totale oppervlakte van de gewassen in het PIPO-bestand 
geringer is dan de oppervlakte van het gehele perceel. In deze gevallen wordt het 
perceel waarschijnlijk door meer dan één boer gebruikt en hebben niet alle boeren 
subsidie aangevraagd. Aangezien we alleen beschikten over de ongecorrigeerde 
subsidieaanvragen kon hiermee in dit stadium geen rekening worden gehouden. 
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Tabel 3. Aantal en oppervlakte (ha) percelen in het 'landbouwgebied' met een PIPO-perceelsmtmmer 
en aantal en oppervlakte percelen met gewasinformatie uit het PIPO-systeem (1997) voor negen 
studiegebieden. I 'oor de percelen met informatie uit hel PIPO-sysleem is onderscheid gemaakt tussen 
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Voor studiegebied 'Groningen-II' zijn de door ARC-INFO berekende oppervlakken 
van de percelen met informatie uit het PIPO-systeem vergeleken met de 
gewasoppervlakken in het PIPO-bestand. Aangezien we alleen beschikten over de 
ongecorrigeerde subsidieaanvragen hebben de resultaten van de vergelijking een 
indicatief karakter. Voor 865 (73%) percelen is het verschil tussen de door ARC-
INFO berekende oppervlakken en de gewasoppervlakken uit het PIPO-systeem 
minder dan 10%. Van de overige 314 percelen verschillen beide oppervlakken meer 
dan 10% en voor 132 hiervan is het verschil groter dan 1 ha. Voor 50 percelen is het 
gewasoppervlak uit het PIPO-systeem meer dan 10% en meer dan 1 ha kleiner dan 
het door ARC-INFO berekende oppervlak. Hier is waarschijnlijk sprake van meer dan 
één gebruiker van hetzelfde perceel. Voor 82 percelen, ten slotte, is het 
gewasoppervlak uit het PIPO-systeem meer dan 10% en meer dan 1 ha groter dan het 
door ARC-INFO berekende oppervlak. Nadere bestudering van deze laatste percelen 
laat zien dat in het PIPO-systeem een bepaald gewas soms meerdere malen met 
dezelfde oppervlakte is opgenomen. Ook komt hetzelfde gewas soms verscheidene 
malen voor met verschillende oppervlakten, terwijl dit gewas volgens de 
satellietbeelden niet in afzonderlijke oppervlakken aanwezig is. Ten slotte komen 
verschillende gewassen voor, die op de satellietbeelden herkenbaar zijn, maar 
waarvan de totale oppervlakte in het PIPO-systeem aanzienlijk groter is dan die in het 
digitale bestand. De verschillen zijn waarschijnlijk voor een deel het gevolg van 
verkeerde opgaven en moeten nog worden gecorrigeerd. 
Over de mogelijke bruikbaarheid van het PIPO-bestand voor het LGN-bestand en de 
CBS-landbouwstatistieken wordt nader ingegaan in hoofdstuk 4. 
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3.2 Resultaten classificatie- en segmentatiemethoden 
In dit hoofdstuk worden de mogelijkheden van de verschillende classificatiemethoden 
gepresenteerd. De resultaten van de segmentatiemethoden zijn reeds gepresenteerd in 
2.6.3. In hoofdstuk 4 wordt de (geïntegreerde) toepassing van de verschillende 
segmentatie- en classificatiemethoden met het oog op operationele toepassing ten 
behoeve van het LGN-bestand en de CBS-landbouwstatistieken geëvalueerd. 
3.2.1 Per-pixelclassificatie 
Voor de studiegebieden 'Noord-Brabant' en 'Groningen-II' is een multitemporele 
per-pixelclassificatie uitgevoerd (2.6.1). Hierbij is uitgegaan van de landbouw-
gewassen uit het LGN-bestand (2.4). De NDVI maakt over het algemeen een snel en 
goed onderscheid mogelijk tussen kale grond en begroeide grond. Vaak is het 
mogelijk nog een aparte klasse 'geringe bodembedekking' (bijvoorbeeld wintergraan 
in het voege voorjaar) te onderscheiden. De pixels in de klasse 'begroeid' zijn 
vervolgens geclassificeerd met de zogenaamde 'maximum likelihood'-classificatie-
methode. Na afloop van de classificatie is een 3 x 3 majority filter toegepast. In de 
tabellen 4 en 5 zijn de bijbehorende foutenmatrices gegeven. De totale 
classificatienauwkeurigheden van de per-pixelclassificaties van de studiegebieden 
'Noord-Brabant' en 'Groningen-II' bedragen respectievelijk 77,8 en 87,5%. De 
figuren 2A en 2B tonen voor een deel van studiegebied 'Noord-Brabant* de 
gestratificeerde TOP1 O-vector geprojecteerd op respectievelijk het TM-beeld van 11 
juli 1995 en het per-pixelclassificatieresultaat. 
Veel percelen op het per pixel geclassificeerde beeld vertonen een onregelmatig 
uiterlijk. Verder zijn randen tussen aansluitende gewasoppervlakken vaak als een 
derde klasse geclassificeerd en worden er veel losse groepjes pixels aangetroffen. De 
classificatienauwkeurigheden en betrouwbaarheden van de afzonderlijke klassen en 
de totale classificatienauwkeurigheden zijn over het algemeen (aanzienlijk) hoger dan 
70%. De grootste uitzondering vormt de klasse 'overige landbouwgewassen'. 
'Overige landbouwgewassen' zijn vaak groot in aantal maar beslaan ieder meestal 
slechts enkele, kleine percelen. Bovendien hebben veel 'overige landbouwgewassen' 
een korte groeiperiode en/of geringe bodembedekking. Hierdoor is vaak sprake van 
een heterogene reflectie en 'mixed' pixels. Classificatie van deze gewassen is dan ook 
moeilijk en er vindt veel verwarring plaats met andere gewassen (tabel 4). In 
studiegebied 'Groningen-II', met een geringe oppervlakte 'overige landbouw-
gewassen', is deze klasse zelfs niet geclassificeerd (tabel 5). Nadere analyse van de 
classificatieresultaten toont de belangrijkste oorzaken voor foutieve classificatie aan: 
- geometrische onnauwkeurigheden van de verschillende satellietbeelden. Hierdoor 
komt het vaak voor dat overeenkomstige pixels in de verschillende satellietbeelden 
en het referentiebestand niet samenvallen; 
- de aanwezigheid van 'mixed' pixels langs gewasgrenzen; 
- de perceelsgrootte. Naarmate de perceelsgrootte afneemt neemt het aantal 
grenspixels toe en doet het effect van 'mixed' pixels en geometrische 
onnauwkeurigheden zich sterker gelden; 








schaal 1 : 50 000 
Figuur 2A en B. De gestratificeerde TOP1 Ovector geprojecteerd op het TM-beeld 
(band 3,4 en 5) van 11 juli 1995 (A) en op het per-pixel classificatieresultaat na 
toepassing van een 'majority filter (B) voor een deel van studiegebied 
'Noord-Brabant' 
de aanwezigheid op het TM-beeld van 3 maart 1997 van 
groenbemestingsgewassen en grasland dat later wordt gescheurd. Deze percelen 
zijn vaak foutief als grasland geclassificeerd: 
spectrale verwarring tussen gewassen: 
fouten in referentiegegevens. Referentiegegevens zijn nooit foutloos en vooral de 
referentiegegevens van studiegebied "Noord-Brabant", die op het scherm zijn 
gedigitaliseerd, bevatten een aantal fouten (2.2). 
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Objectgewijze classificatie biedt goede perspectieven voor de verbetering van een 
per-pixelclassificatie indien verschillende pixels geheel binnen een object, i.e. 
gewasoppervlak vallen en de te onderscheiden gewassen elkaar in geringe mate 
spectraal overlappen (2.6.2). In de onderhavige studie is objectclassificatie toegepast 
in de studiegebieden 'Noord-Brabant' en 'Groningen-II'. Voor beide studiegebieden 
zijn de referentiepercelen als objecten genomen. Deze percelen bevatten immers 
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slechts één gewas (2.2). De per-pixelclassificaties dienen als uitgangspunt voor de 
objectclassificatie. In de tabellen 6 en 7 zijn de bijbehorende foutenmatrices gegeven. 
Figuren 3A en 3B tonen de geselecteerde objecten geprojecteerd op het per-pixel-
classificatieresultaat van een deel van studiegebied 'Noord-Brabant' vóór (A) en na 
(B) objectclassificatie. Deze figuren tonen duidelijk de essentie van de 
objectclassificatie. In het per-pixelclassificatieresultaat (uitgezonderd de randpixels) 
wordt de meest voorkomende klasse per object bepaald (fig. 3A). Deze klasse wordt 
vervolgens toegewezen aan het gehele object toegewezen (fig. 3B). De objecten tonen 
in figuur 3B echter nog wel vaak een afwijkende klasse langs de randen. Dit wordt 
veroorzaakt door het trapsgewijze verloop van de grenzen tussen verschillende 
grondgebruiksklassen in het geclassificeerde satellietbeeld. 








































































































































































schaal 1 :50 000 
Figuur 3A en B. Geselecteerde objecten geprojecteerd op het per-pixel classificatie-
resultaat van een deel van studiegebied 'Noord Brabant' voor (A) en na (B) 
objectclassificatie 
De totale classificatienauwkeurigheden van de objectclassificaties van de geselec-
teerde objecten in de studiegebieden 'Noord-Brabant' en 'Groningen-II' bedragen 
respectievelijk 84,5 en 94,5%. Dit betekent een verbetering van respectievelijk 6,7 en 
7,0% ten opzichte van het per-pixelclassificatieresultaat. Van alle individuele 
gewassen tonen de classificatienauwkeurigheid en -betrouwbaarheid een geringe tot 
aanzienlijk verbetering (vergelijk met tabellen 4 en 5). De resterende fouten worden 
voornamelijk veroorzaakt door spectrale verwarring. In referentiegebied 'Noord-
Brabant' heeft vooral de spectrale verwarring van 'overige landbouwgewassen' met 
andere klassen veel invloed. Het aantal pixels 'overige landbouwgewassen' dat 
foutief is geclassificeerd als maïs, aardappelen en bieten neemt zelfs enigszins toe na 
objectclassificatie. Hoewel de verbeteringen van de classificatieresultaten van de 
studiegebieden 'Noord-Brabant' en 'Groningen-II' door objectclassificatie niet 
spectaculair zijn (circa 7%), moet men zich realiseren dat de resulterende totale 
classificatienauwkeurigheden hoog zijn (respectievelijk 84,5 en 94,5%; zie ook 
2.6.2). Dit komt door de beschikbaarheid van verschillende satellietbeelden uit 
optimale opnameperioden. Het is trouwens onwaarschijnlijk te verwachten dat 
objectclassificatie tot een 100% classificatienauwkeurigheid zal leiden. Zelfs al is de 
segmentatie perfect dan zal de spectrale informatie waarschijnlijk onvoldoende zijn 
om alle segmenten correct te classificeren. Daarnaast wordt de maximale 
classificatienauwkeurigheid in de praktijk beperkt door suboptimale 
trainingsgebieden, suboptimale segmentatie, geometrische onnauwkeurigheid van de 
satellietbeelden en fouten in de referentiegegevens. Het is reëel aan te nemen dat de 
classificatienauwkeurigheden van de objectclassificaties van de studiegebieden 
'Noord-Brabant' en 'Groningen-II' dicht tegen het maximum aanzitten. De 
objectclassificatie zal vermoedelijk meer effect hebben bij minder optimale 
satellietbeelden, waarbij meer spectrale verwarring tussen de verschillende gewassen 
zal optreden (2.6.2). 
3.2.3 Classificatie met ondersteuning van de TOPlO-vector 
Door gebruik te maken van de ruimtelijke informatie uit het TOPlO-vector-
perceelsgrenzenbestand kan het per-pixelclassificatieresultaat mogelijk worden 
verbeterd. Er wordt getracht om verstoringen die inherent zijn aan een per-pixel-
classificatie, zoals 'mixed' pixels en spectrale en ruimtelijke variatie binnen één 
perceel, zoveel mogelijk te elimineren door een eenvoudige combinatie met de 
TOP 10-vector (2.1). Hierbij is volstaan met het gebruik van min of meer standaard-
GlS-handelingen die met bestaande software kunnen worden uitgevoerd. In deze 
studie is de verbetering met de TOP 1 O-vector toegepast op het per pixel-
classificatieresultaat van studiegebied 'Noord-Brabant'. TOP 10-vectorpercelen met 
één gewas kunnen in principe voor een objectclassificatie worden gebruikt (2.6.2). 
Voor het selecteren van deze percelen zijn verschillende criteria met betrekking tot de 
oppervlakteverdeling van de geclassificeerde gewassen binnen een perceel 
geëvalueerd. In tabel 8 is het aantal TOP 10-vector percelen gegeven dat voldoet aan 
vier criteria. Er is onderscheid gemaakt tussen percelen met en zonder randpixels. 
Wanneer geen randpixels worden beschouwd, houden 37 (kleine) percelen geen 
pixels meer over. Deze percelen zijn niet verder geanalyseerd en de betreffende pixels 
houden hun oorspronkelijke waarden uit het per-pixelclassificatieresultaat. 
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Tabel 8 Aantal TOP 1 O-vectorpercelen in studiegebied 'Noord-Brabant' dat voldoet aan vier criteria 
met betrekking tot de oppervlakteverdeling van de gewassen uil hel per-pixelclassificatieresullaat 
binnen een perceel 
Selectiecriteria 
maxopl '>50% 
maxopl > 70% 
maxopl > 70% en maxop2 2 < 20% 
maxopl > 80% 
maxopl > 80% en maxop2 < 10% 
' maxopl: oppervlaktepercentage van het geclassificeerde gewas dat de grootste oppervlakte inneemt 
binnen een TOP 10-vectorperceel 
2
 maxop2: oppervlaktepercentage van het geclassificeeerde gewas dat de op één na grootste oppervlakte 
inneemt binnen een TOP 10-vectorperceel 
Tabel 9. Totale classificatienauwkeurigheden voor de objectclassificatie en de per-pixelclassificatie van 
de geselecteerde TOP 1 O-vectorpercelen in studiegebied 'Noord-Brabant'. Voor de selectie van de 
percelen zijn vier criteria gebruikt met betrekking tot de oppervlakteverdeling van de gewassen uit het 
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' maxopl en maxop2: zie tabel 8. 
Het aantal geselecteerde TOP 1 O-vectorpercelen varieert sterk, afhankelijk van de 
oppervlakken van de geclassificeerde gewassen die de grootste en op één na grootste 
oppervlakte innemen binnen een perceel. Aangezien objectclassificatie goede 
resultaten oplevert is het belangrijk zo veel mogelijk percelen te selecteren waarop in 
werkelijkheid één gewas voorkomt. Voor de geselecteerde percelen, die aan vier 
criteria voldoen, is een objectclassificatie uitgevoerd, d.w.z. dat aan alle pixels binnen 
de betreffende percelen het label van het gewas met de grootste oppervlakte is 
toegewezen. De resultaten van de objectclassificatie zijn vergeleken met de resultaten 
van de per-pixelclassificatie van dezelfde percelen (tabel 9). Het valt op dat bij 
strenge selectiecriteria de totale classificatienauwkeurigheden van zowel de 
objectclassificaties als de per-pixel- classificaties (zeer) hoog zijn. Bovendien zijn de 
totale classificatienauwkeurigheden van de objectclassificaties slechts weinig hoger 
dan die van de per-pixelclassificaties. De oorzaak hiervan is dat bij strenge 
selectiecriteria voornamelijk de TOP 10-vector percelen met een homogeen gewas en 
derhalve een hoog per-pixelclassificatieresultaat worden geselecteerd. De percelen 
met een heterogeen gewas, waarvan een aanzienlijke verbetering van het 
classificatieresultaat valt te verwachten door een objectclassificatie, vallen buiten de 
selectiecriteria. Het soepeler maken van de selectiecriteria heeft echter weinig zin 
omdat dan steeds meer percelen met meerdere gewassen zullen worden geselecteerd, 
waardoor het classificatieresultaat minder wordt en de nauwkeurigheid van de 
objectclassifïcatie zelfs minder kan worden dan die van een per-pixelclassificatie (zie 
selectiecriterium 'maxopl > 50%' in tabel 9). 
SC Rapport 662 • 1999 O 43 
Van de niet geselecteerde TOPI O-vector percelen wordt aangenomen dat ze meerdere 
gewassen bevatten. Losse groepjes van maximaal 10 pixels binnen deze percelen zijn 
geselecteerd en toegewezen aan aangrenzende gewasoppervlakken binnen hetzelfde 
perceel (2.6.4). Combinatie van de op deze wijze bewerkte percelen met meerdere 
gewassen met het resultaat van de objectclassificatie van de percelen die voldoen aan 
het criterium 'maxopl > 80% en maxop2 < 10%" levert een totale classificatie-
nauwkeurigheid op van 80,5%. Dit is een verbetering van slechts 2,7% ten opzichte 
van de per-pixelclassificatie van studiegebied 'Noord-Brabant'. Hieruit kan worden 
geconcludeerd dat eenvoudige toepassing van de ruimtelijke informatie uit het 
TOP1 O-vector perceelsgrenzenbestand onvoldoende informatie levert voor een 
wezenlijke verbetering van het per-pixelclassificatieresultaat. Ondanks de uitgevoerde 
correcties wijken de gewasoppervlakken in het per-pixelclassificatieresultaat nog te 
veel af van de werkelijke gewasoppervlakken. 
Naast deze eenvoudige toepassing van de TOP1 O-vector voor het verbeteren van een 
per-pixel geclassificeerd beeld, zou de TOP 1 O-vector ook kunnen worden gebruikt als 
uitgangspunt voor een kennisgestuurde en/of interactieve segmentatie. In 2.6.3 
hebben we echter gezien dat een operationele, kennisgestuurde segmentatieprocedure 
(nog) niet voorhanden is. Het gebruik van de TOP1 O-vector als uitgangspunt voor een 
interactieve segmentatie en classificatie komt in hoofdstuk 4 aan de orde. 
Ten slotte is voor de studiegebieden 'Noord-Brabant' en 'Groningen-II' nagegaan in 
welke mate in de TOP1 O-vector lijnvormige elementen voorkomen in landbouw-
gebieden die aan één of beide zijden niet aansluiten bij een perceelsgrens. Door deze 
lijnvormige elementen te verlengen worden extra (gesloten) polygonen verkregen, 
wat van belang kan zijn voor een segmentatie en eventueel een objectgewijze 
classificatie. In studiegebied 'Noord-Brabant' zijn enkele tientallen van deze 
lijnvormige elementen aangetroffen. Lijnen kunnen met behulp ARC-INFO software 
eenvoudig worden doorgetrokken, voor smalle, lijnvormige polygonen is dat een stuk 
moeilijker. Slechts circa 15 van de betreffende lijnvormige elementen vormden 
geheel of gedeeltelijk een overgang naar een ander gewas en in slechts enkele 
gevallen werd een nieuw object gevormd. In studiegebied 'Groningen-II' komen de 
betreffende lijnvormige elementen nauwlijks voor. Ondanks het beperkte resultaat is 
het zinvol na te gaan in welke mate niet-gesloten lijnvormige elementen voorkomen 
in andere landbouwgebieden. In principe kunnen op deze wijze eenvoudig extra 
gesloten polygonen worden verkregen. Een voorwaarde hierbij is dat de selectie en 
sluiting van de lijnvormige elementen geheel automatisch plaats vindt. 
3.2.4 Classificatie met ondersteuning van het PIPO-bestand 
Bij de analyse van de PIPO-bestanden in negen studiegebieden is gebleken dat in 
1997 gemiddeld voor meer dan 56% van de oppervlakte landbouwgebied 
gewasinformatie in het PIPO-systeem is opgenomen (3.1). De percelen waarvoor 
gewasinformatie beschikbaar is, beslaan gemiddeld circa 4 ha. Van deze percelen 
bevat 84% één gewas, 11% twee gewassen en 4% meer dan twee gewassen. De 
percelen met één gewas en met twee en meer dan twee gewassen beslaan 
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respectievelijk 61, 19 en 20% van de oppervlakte waarvoor gewasinformatie in het 
PIPO-bestand beschikbaar is. 
Bij een gewasclassificatie kunnen de gewassen binnen percelen met één gewas in 
principe zonder meer uit het PIPO-bestand worden overgenomen. De percelen met 
twee gewassen blijken in een groot aantal gevallen te bestaan uit gewassen die op één 
beeld van elkaar kunnen worden onderscheiden. Gras en maïs kunnen bijvoorbeeld 
met een voorjaarsbeeld, waarop maïspercelen nog kaal zijn, moeiteloos van elkaar 
worden onderscheiden. Hetzelfde geldt voor suikerbieten en pootaardappelen of graan 
op een beeld uit augustus of september (fig. 4). De laatste twee gewassen zijn in deze 
periode reeds geoogst. De classificatie van deze gewassen zou kunnen gebeuren door 
bijvoorbeeld alle percelen met gras en maïs uit het PIPO-bestand te selecteren en 
vervolgens te classificeren met de eerder met behulp van het satellietbeeld 
vervaardigde trainingsgebieden voor begroeid oppervlak (gras) en kale grond (maïs). 
In het geval geen trainingsgebieden voorhanden zijn kan een' 'unsupervised' 
classificatie worden uitgevoerd, waarna de labels interactief per groep van gewassen 
kunnen worden ingevoerd. Bij beide classificaties worden geen pixels langs 
perceelsranden betrokken. Tenslotte kan worden overwogen de classificatie geheel 
interactief uit te voeren. Hiertoe worden de percelen met bekende gewassen op het 
scherm gedigitaliseerd en wordt aan ieder gewas een label toegewezen. Het grote 
voordeel van de voorkennis uit het PIPO-bestand is dat veelal volstaan kan worden 
met een monotemporele classificatie, waardoor complicaties die samenhangen met 
een multitemporele classificatie, zoals de soms moeizame combinatie van meerdere 
geclassificeerde beelden, kunnen worden vermeden. Indien een perceel meer dan 
twee gewassen bevat en/of wanneer meerdere beelden voor de classificatie zijn 
vereist, heeft een interactieve classificatie waarschijnlijk de voorkeur. 
Zoals boven reeds vermeld bevat het PIPO-bestand geen gebiedsdekkende informatie. 
Indien geschikte satellietbeelden beschikbaar zijn, verschaft het PIPO-bestand echter 
voldoende referentiegegevens voor een snelle en nauwkeurige classificatie van het 
overige landbouwgebied. 
3.2.5 Interactieve classificatie 
Een interactieve classificatie bestaat in feite uit een handmatige segmentatie en een 
daaropvolgende toewijzing van een label. De segmenten moeten zoveel mogelijk 
samenvallen met objecten, i.e. gewasoppervlakken. Door een interactieve classificatie 
kunnen veel van de tekortkomingen van een per-pixelclassificatie worden voorkomen 
(2.6.6). Omdat bij de vervaardiging van het LGN3-bestand op grote schaal gebruik is 
gemaakt van interactieve classificatie, is het interessant om voor de studiegebieden 
'Noord-Brabant' en 'Groningen-II' de resultaten van het LGN3-bestand (fig. 5) te 
vergelijken met die van de per-pixelclassificatie en de objectclassificatie. 
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schaal 1 : 60 000 
Figuur 4 TM-beeld (band 3, 4 en 5), opgenomen op 10 augustus 1997, van enkele percelen 
met suikerbieten en pootaardappelen of graan in studiegebied 'Groningen-IP. De gewas-







schaal 1 : 50 000 
Figuur 5 De gestratificeerde top1 O-vector geprojecteerd op de landbouwgewassen 
uit het LGN3-bestand voor een deel van studiegebied 'Noord-Brabant' 
































































































































































97,0 70,1 81,7 
90,2 
86,7 91,0 68,9 
Tabel 12 Totale classificatienairwkeurigheid van de per-pixelclassificatie, objectclassificatie en het 
LGN3-bestand voor de studiegebieden 'Noord-Brabant ' en 'Groningen-II' 
















De classificatienauwkeurigheden en -betrouwbaarheden van de individuele klassen 
van het LGN3-bestand (tabel 10 en 11) vallen zowel hoger als lager uit dan die van 
het per-pixelclassificatieresultaat (tabel 4 en 5). Vergeleken met de objectclassificatie 
(tabel 6 en 7) zijn de classificatienauwkeurigheden en -betrouwbaarheden van de 
individuele klassen van het LGN3-bestand over het algemeen geringer. De totale 
classificatienauwkeurigheden van het LGN3-bestand van beide studiegebieden liggen 
tussen die van de per-pixelclassificatie en de objectclassificatie in (tabel 12). 
Blijkbaar komen de interactief verkregen segmenten nog onvoldoende overeen met 
objecten, i.e. gewasoppervlakken. Nadere analyse van de classificatieresultaten (fig. 
5) laat zien dat fouten in de LGN3-classificatie met name worden veroorzaakt door 
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spectrale verwarring, geometrische onnauwkeurigheden in de satellietbeelden en het 
'over het hoofd zien' van kleine oppervlakken. Aan nog niet geclassificeerde kleine 
oppervlakken, onder andere langs wegen en waterlopen, is vaak de klasse gras 
toegewezen. Hierbij is het van belang op te merken dat het landbouwgebied in het 
LGN3-bestand enigszins afwijkt van dat in de gestratificeerde TOP 1 O-vector. De 
classificatiefouten hangen voor een deel samen met de snelheid waarmee de 
interactieve classificatie wordt uitgevoerd. Een meer zorgvuldige uitvoering zou het 
classificatieresultaat weliswaar verder verbeteren maar de kosten aanzienlijk doen 
toenemen. 
In enkele andere gebieden, die gebruikt zijn voor de validatie van het LGN3-bestand, 
tonen met name aardappelen een relatief lage classificatienauwkeurigheid en/of 
betrouwbaarheid vergeleken met studiegebied 'Groningen-Ü' (Wit, 1999). Mogelijke 
oorzaken zijn de relatief grote invloed van groenbemestingsgewassen en het scheuren 
grasland in enkele LGN3-referentiegebieden, waardoor met name veel verwarring 
optreedt tussen aardappelen en gras. Daarnaast is in veel LGN-3 referentiegebieden 
de gemiddelde perceelsgrootte gering, waardoor de classificatienauwkeurigheid 
afneemt. Bovendien komen in enkele LGN3-referentiegebieden relatief veel 'overige 
landbouwgewassen' voor. Door lage betrouwbaarheid van de classificatie van 
'overige landbouwgewassen' daalt de nauwkeurigheid van de classificatie van andere 
gewassen, met name aardappelen. Dit betekent dat relatief veel aardappelpixels 
tenonrechte als 'overige landbouwgewassen' zijn geclassificeerd. 
3.3 Onderscheid van landbouwgewassen met behulp van optische 
satellietbeelden 
Voor de studiegebieden 'Noord-Brabant' en 'Groningen-Il' is vastgesteld welke van 
de aanwezige landbouwgewassen kunnen worden onderscheiden met behulp van 
Landsat-TM beelden (banden 3, 4 en 5). Hierbij is gebruik gemaakt van verschillende 
in 2.8 beschreven methodieken en van TM-beelden van 24 mei, 25 juni, 11 juli en 12 
augustus 1995 en 3 maart, 7 juni en 10 augustus 1997. De resultaten zijn 
weergegeven in tabel 13. Daarnaast zijn enkele gewassen in tabel 13 opgenomen aan 
de hand van ervaring opgedaan bij de vervaardiging van het LGN-bestand. In tabel 13 
is voor verschillende gewassen aangegeven welke opnameperiodes onmisbaar zijn 
voor een optimale onderscheidbaarheid en welke opnameperiodes uitwisselbaar zijn. 
Zo zijn voor de optimale onderscheidbaarheid van de klassen 'wintergraan' en 
'zomergraan' beelden nodig uit de perioden mei, juli en augustus, terwijl voor het 
onderscheid van de klasse 'wintertarwe/rogge' een beeld nodig is uit de periode mei 
en één beeld uit juli of augustus. De in tabel 13 genoemde opnameperiodes geven een 
indicatie en kunnen niet exact worden gedefinieerd. In de praktijk zullen aanvang, 
duur en afloop van de opnameperiodes enigszins variëren afhankelijk van, met name, 
de weersomstandigheden.Voor het onderscheid tussen kale grond en begroeid in het 
voorjaar kan een keuze kan worden gemaakt tussen beelden uit de perioden februari 
t/m april en mei (aangeduid met teken A in tabel 13). In dit geval verdient een beeld 
uit mei de voorkeur, omdat dan geen verstoring meer optreedt als gevolg van 
groenbemestingsgewassen en het scheuren van grasland (Thunnissen en Noordman, 
1996). 
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Onder optimale onderscheidbaarheid van de gewassen in tabel 13 wordt verstaan dat 
de betreffende gewassen kunnen worden onderscheiden met een nauwkeurigheid en 
betrouwbaarheid van minimaal 70%. In de praktijk blijken de nauwkeurigheid en 
betrouwbaarheid vaak aanzienlijk hoger te zijn (3.2.1, 3.2.5 en Wit (1999)). Wanneer 
voor bepaalde gewassen geen opnames uit alle in tabel 13 aangegeven periodes 
beschikbaar zijn, hoeft dat niet te betekenen dat een classificatie onmogelijk is. De 
classificatiemogelijkheden zullen in dat geval sterk afhangen van de overige in het 
gebied aanwezige gewassen. In tabel 13 zijn veel 'overige landbouwgewassen' niet in 
opgenomen. Veel 'overige landbouwgewassen' hebben een korte groeiperiode en/of 
geringe bodembedekking en/of beslaan relatief kleine percelen. Hierdoor is vaak 
sprake van een heterogene reflectie en 'mixed' pixels. Dit maakt een goede 
classificatie vaak moeilijk. Satellietbeelden lenen zich slecht voor classificatie van 
kassen en boomgaarden. Deze klassen kunnen het best worden overgenomen uit de 
meest recente versie van de TOP1 O-vector. Recente satellietbeelden zijn zeer geschikt 
voor een interaktieve actualisatie van de afgeleide kassen- en boomgaardenbestanden 
(Thunnissen en Noordman, 1996 en Noordman e.a., 1997). Gebieden waar relatief 
grote veranderingen zijn opgetreden in de oppervlakte kassen en/of boomgaarden 
kunnen worden opgespoord met behulp van de CBS-landbouwstatistieken. 
Uit het bovenstaande kan worden geconcludeerd dat, indien in optimale perioden 
opgenomen satellietbeelden beschikbaar zijn (met name Landsat-TM en SPOT4), de 
belangrijke gewassen en gewasgroepen (gras, mais, aardappelen, suikerbieten, granen 
en bollen) goed tot zeer goed kunnen worden geclassificeerd. Daarnaast kunnen 
enkele gewasgroepen verder worden onderverdeeld (bijvoorbeeld: zomer- en 
wintergranen) en kunnen enkele 'overige landbouwgewassen' (o.a. koolzaad, lucerne 
en kolen) goed worden onderscheiden. Veel andere 'overige landbouwgewassen' 
vertonen een heterogene reflectie en zijn moeilijk nauwkeurig te classificeren. Kassen 
en boomgaarden kunnen het best worden geclassificeerd door een geïntegreerde 
interpretatie van de TOP1 O-vector, satellietbeelden en de CBS-landbouwstatistieken. 
Tenslotte moet worden opgemerkt dat de in tabel 13 genoemde beelden niet ieder 
seizoen beschikbaar zullen zijn in verband met optredende bewolking. Een jaarlijkse 
classificatie kan dan ook niet worden gegarandeerd. 
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Tabel 13. Opnameperiodes van TM-beelden voor een optimale onderscheidbaarheid van 
landbouwgewassen, uitgaande van de beschikbare satellietbeelden uit 1995 en 1997 (tabel I) en 
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X: beeld onmisbaar 
O: keuze tussen beelden uit met O aangegeven perioden 
A: keuze tussen beelden uit met A aangegeven voorjaarsperioden. In dit geval verdient een beeld uit 
mei de voorkeur, omdat dan geen verstoring meer optreedt als gevolg van groenbemestingsgewassen en 
het scheuren van grasland 
1
 In de praktijk zullen aanvang, duur en afloop van de opnameperiodes enigszins variëren afhankelijk 
van, met name, de weersomstandigheden 
2
 Reflectie van granen verandert sterk tijdens afrijpingsproces. Onderscheid tussen verschillende 
graansoorten is dan slechts beperkt mogelijk. 
3
 Gebaseerd op weinig waarnemingen 
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4 Evaluatie van toepassing van classificatie- en 
segmentatiemethoden, de TOPlO-vector en het PIPO-bestand ten 
behoeve van de CBS-landbouwstatistieken en het LGN-bestand 
Bij de evaluatie van verschillende classificatie- en segmentatiemethoden is uitgegaan 
van de landbouwklassen in het LGN-bestand. Een automatische per-pixelclassificatie 
(zoals de maximum likelihood classificatiemethode) is waarschijnlijk de snelste en 
daardoor goedkoopste classificatiemethode. Uit de in hoofdstuk 3 beschreven 
resultaten van verschillende classificatiemethoden blijkt dat deze methode redelijk tot 
goede classificatieresultaten kan leveren indien geschikte satellietbeelden voorhanden 
zijn (3.2.1). De geclassificeerde beelden hebben echter een onregelmatig uiterlijk en 
vertonen ruis in de vorm van verspreid liggende, foutief geclassificeerde (groepjes) 
pixels. Een nabewerking van een per-pixelclassificatie is daarom meestal 
noodzakelijk. Het geclassificeerde beeld kan bijvoorbeeld enigszins worden 
opgepoetst met een 'majority filter'. Enkele eenvoudige combinaties van een per-
pixelclassificatie met de ruimtelijke gegevens uit het TOP 1 O-vector perceelsgrenzen-
bestand, zonder aanvullende segmentatie, leveren echter onvoldoende informatie voor 
een wezenlijke verbetering van het per-pixelclassificatieresultaat (3.2.3). Ondanks de 
met de TOP1 O-vector uitgevoerde correcties wijken de gewasoppervlakken in het per-
pixelclassificatieresultaat nog te veel af van de 'werkelijke' gewasoppervlakken. Uit 
de resultaten van deze studie en uit de literatuur blijkt dat het beste classificatie-
resultaat wordt verkregen met een objectclassificatie (2.6.2 en 3.2.2). Objecten zijn 
echter veelal niet voorhanden. Bovendien moet voorafgaande aan de object-
classificatie een per-pixelclassificatie worden uitgevoerd. Objecten kunnen in 
principe worden verkregen met behulp van segmentatietechnieken (2.6.3). 
Traditionele segmentatietechnieken, zoals het samenvoegen van pixels tot homogene 
gebieden en grensdetectietechnieken, blijken over het algemeen niet in staat tot een 
nauwkeurige segmentatie van complexe remote sensing-opnamen. Kennisgestuurde 
segmentatietechnieken, uitgaande van de TOP 1 O-vector, bieden meer perspectieven 
maar zijn nog niet operationeel toepasbaar. Momenteel biedt interactieve segmentatie 
de meeste perspectieven. Aan de hand van visuele vergelijking van verschillende 
satellietbeelden en per-pixelclassificatieresultaten blijkt de superioriteit van 
interactieve classificatie. Bij een interactieve classificatie wordt naast spectrale 
waarden van afzonderlijke pixels tevens gebruik wordt gemaakt van ruimtelijke 
informatie zoals grootte, vorm, textuur en context. Hoewel het LGN3-bestand 
grotendeels is vervaardigd door interactieve classificatie blijft het resultaat nog 
enigszins achter bij een objectclassificatie (3.2.5). Dit is mede het gevolg van 
geometrische onnauwkeurigheden van de gebruikte satellietbeelden ten opzichte van 
de TOPlO-vector (met name in 'Noord-Brabant'), de snelle en daardoor wat 
onnauwkeurige digitalisatie van gewasgrenzen en het 'over het hoofd zien' van kleine 
percelen. Deze onvolkomenheden zouden voor een deel kunnen worden opgelost 
door de TOPlO-vector als uitgangspunt te nemen voor de interactieve classificatie. Er 
kan dan worden geprofiteerd van de hoge geometrische nauwkeurigheid van de 
TOPlO-vector en van de vele reeds beschikbare perceelsgrenzen, die veelal 
samenvallen met gewasgrenzen. De overige gewasgrenzen kunnen dan op het scherm 
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worden gedigitaliseerd en aan TOPI O-vector worden toegevoegd. Het is van belang 
dat het satellietbeeld, waarop de handmatige segmentatie wordt uitgevoerd, 
geometrisch zo goed mogelijk aansluit op de TOP1 O-vector. De bijgedigitaliseerde 
gewasgrenzen moeten worden bewaard, omdat veel van deze grenzen ook in 
volgende jaren nog een gewasgrens zullen vormen. Dat versnelt een eventuele 
volgende actualisatie van het LGN-bestand en mogelijk is het op deze wijze 
verkregen gewasgrenzenbestand na enige tijd in verschillende gebieden geschikt voor 
een objectclassificatie van een uitgevoerde per-pixelclassificatie. 
Indien bij de vervaardiging van het LGN-bestand kan worden beschikt over het PIPO-
bestand met gegevens over gewastypen en -oppervlakken dan vormt dit een zeer 
waardevolle bron van informatie. Bij een steekproef in negen deelgebieden bleek dat 
in 1997 voor gemiddeld 56% van de oppervlakte landbouwgebied gewasinformatie in 
het PIPO-systeem is opgenomen (3.1). Omdat geen correctie is uitgevoerd voor niet-
landbouwpercelen die wel een PIPO-perceelsnummer hebben gekregen, is het 
werkelijke oppervlak nog groter. De meeste van de betreffende percelen bevatten één 
gewas, dat in principe zonder meer uit het PIPO-bestand zou kunnen worden 
overgenomen. De gewassen op PIPO-percelen met twee of meer gewassen zouden via 
een eenvoudige automatische, monotemporele of interactieve classificatie aan het 
juiste gewasoppervlak kunnen worden toegewezen. Het gebied waarvoor geen 
informatie in het PIPO-bestand beschikbaar is, kan met de boven beschreven, 
interactieve classificatie, uitgaande van de TOP 1 O-vector, worden geclassificeerd. 
Hierbij kan in ruime mate worden geprofiteerd van de referentiegegevens in het 
PIPO-bestand. 
Bij de keuze van een optimale classificatiemethode voor de landbouwgewassen in het 
LGN-bestand zijn niet alleen de classificatienauwkeurigheid en -betrouwbaarheid 
van belang maar tevens de kosten en de gebruikerswensen. Bij iedere verbeterde 
methode zullen de kosten moeten worden afgewogen tegen het te verwachten 
classificatieresultaat en de behoefte aan het verbeterde classificatieresultaat door de 
gebruikers van het bestand. Een verhoging van de kosten is vooral het gevolg van het 
gebruik van extra aanvullende gegevens (bijvoorbeeld de TOP 1 O-vector) en toename 
van visuele beeldinterpretatie. In tabel 14 is voor verschillende in deze studie 
geëvalueerde classificatiemethoden een indicatie gegeven van de relatieve kosten, de 
verwachte verbetering van het classificatieresultaat en de realiseerbaarheid. De 
realiseerbaarheid van de methode neemt toe of af naarmate er naar verwachting meer 
of minder vraag naar het bestand zal zijn. Daarnaast is in de realiseerbaarheid ook de 
technische uitvoerbaarheid op korte termijn meegewogen. De veranderingen in de 
kosten, het classificatieresultaat en de realiseerbaarheid zijn aangegeven ten opzichte 
van de laatste versie van het LGN-bestand (LGN3-bestand). De classificatie van de 
landbouwgewassen in het LGN3-bestand vindt plaats door gestratificeerde, 
automatische en interactieve, multi-temporele classificatie (2.4). Hierbij ligt de 
nadruk op interactieve classificatie. Het LGN3-bestand wordt momenteel door 
verschillende instellingen en voor een groot aantal toepassingen gebruikt. Uit tabel 13 
blijkt duidelijk dat interactieve classificatie met ondersteuning van de TOP 1 O-vector 
en het PIPO-bestand en met opslag van de aanvullende objectgrenzen momenteel de 
meeste perspectieven biedt. 
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Tabel 14 Veranderingen in de kosten, het resultaat en de realiseerbaarheid van de classificatie van 
landbouwgewassen in het LGN-bestand voor verschillende classificatiemethoden. De veranderingen 
zijn aangegeven ten opzichte van het LGN3-bestand: + + (sterke toename), + (matige toename). ± (geen 
verandering), - (matige afname) en ~ (sterke afname) 
Classificatiemethode Kosten Classificatie- Realiseer-
resultaat baarheid 
Per-pixelclassificatie . _ _ 
Per-pixelclassificatie met ondersteuning van de ± - -
TOP 1 O-vector 
Kennisgestuurde segmentatie en objectclassificatie ++ ± -
Interactieve classificatie met ondersteuning van de ± ' + + 
TOP 1 O-vector en opslag van de aanvullende objectgrenzen 
Idem met beschikbaarheid van het PIPO-bestand 2 ± ++ ++ 
1
 Er zal aanvankelijk sprake zijn van een kostentoename. Wanneer een objectenbestand is opgebouwd 
zullen de kosten weer dalen. 
2
 Bij de beoordeling van deze classificatiemethode is er van uitgegaan dat het PIPO-bestand beschikbaar 
is. Dit is echter nog niet zeker. 
Vergeleken met het LGN-bestand bestaan de CBS-landbouwstatistieken uit een groot 
aantal gewassen (aanhangsel 2). In 3.3 is gebleken dat zelfs met optimale 
satellietbeelden hiervan slechts een beperkt aantal gewassen en gewasgroepen kan 
worden onderscheiden. Hiertoe behoren wel de belangrijkste gewassen of 
gewasgroepen, zoals gras, mais, aardappelen, suikerbieten, zomer- en winter granen 
en bollen. Gezien de benodigde satellietopnamen (tabel 13) zullen deze gewassen en 
gewasgroepen echter niet ieder jaar kunnen worden geclassificeerd. In de praktijk 
zullen de classificatiemogelijkheden bij een beperkt aantal beschikbare 
satellietbeelden sterk afhangen van de overige in een gebied aanwezige gewassen. Zo 
zal op een beeld uit de winter of het (vroege) voorjaar over het algemeen een goed 
onderscheid kunnen worden gemaakt tussen grasland en bouwland. 
De gewassen in de CBS-landbouwstatistieken en het PIPO-bestand tonen een grote 
mate van overlap (aanhangsels 1 en 2). Daarnaast bevatten de CBS-landbouw-
statistieken informatie voor alle landbouwgronden, terwijl het PIPO-bestand voor 
minimaal 56% van de oppervlakte landbouwgrond gewasinformatie bevat. Gezien de 
overlap tussen beide bestanden en de grootte van de betrokken gebieden ligt het voor 
de hand te onderzoeken of de gegevensinzameling kan worden geïntegreerd. De 
koppeling van de CBS-landbouwstatistieken met het PIPO-bestand kan een 
belangrijke aanzet zijn voor de verdere uitbouw van de landbouwstatistieken in een 
GIS-omgeving. 
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5 Conclusies en aanbeveling 
De beste classificatie van landbouwgewassen met behulp van satellietbeelden 
wordt verkregen door een objectclassificatie. Objecten kunnen in principe worden 
verkregen met behulp van segmentatietechnieken. Een kennisgestuurde 
segmentatie van satellietbeelden met de TOP1 O-vector als uitgangspunt biedt 
goede perspectieven, maar is nog niet operationeel. Hierbij is het van belang dat 
eerst bestaande methoden worden geëvalueerd en operationeel gemaakt. Toch zal 
deze methode voor toepassing in grote gebieden waarschijnlijk niet kunnen 
concurreren met een interactieve segmentatie; 
Het wordt sterk aanbevolen de TOP1 O-vector en het PIPO-bestand als 
uitgangspunt te nemen bij de (interactieve) segmentatie en classificatie van 
satelietbeelden ten behoeve van de actualisering van het LGN-bestand. Er kan dan 
worden geprofiteerd van de hoge geometrische nauwkeurigheid van de TOP 10-
vector, van de vele reeds beschikbare gewasgrenzen in de TOP 1 O-vector en van de 
gewasinformatie in het PIPO-bestand. Veel gewassen kunnen op eenvoudige wijze 
uit het PIPO-bestand worden overgenomen. Voor het overige gebied kunnen de 
nog niet beschikbare gewasgrenzen op het scherm worden gedigitaliseerd en aan 
de TOP 1 O-vector worden toegevoegd. Het satellietbeeld, waarop de handmatige 
segmentatie wordt uitgevoerd, moet geometrisch zo goed mogelijk aansluiten op 
de TOP1 O-vector. De bijgedigitaliseerde gewasgrenzen moeten worden bewaard, 
omdat veel van deze grenzen ook in volgende jaren nog een gewasgrens zullen 
vormen. Dat versnelt een eventuele volgende actualisatie van het LGN-bestand. 
Met het oog op het mogelijk gebruik van het PIPO-bestand ten behoeve van de 
actualisatie van het LGN-bestand zullen LASER en SC-DLO nader overleg 
starten; 
De hoge verwachtingen van het CBS ten aanzien van het gebruik van remote 
sensing ten behoeve van de CBS-landbouwstatistieken (1) zijn in deze studie niet 
waargemaakt. Toch was de toepassing van remote sensing bij de inventarisatie van 
de landbouwstatistieken een sérieuse optie vanwege de huidige hoge enquêtedruk 
en kosten. Er werd zelfs overwogen om het aantal te inventariseren gewassen te 
verminderen. Daarnaast wilde het CBS eens goed laten uitzoeken wat nu wel en 
niet kan met remote sensing en aanvullende ondersteuning van andere recente 
gegevensbronnen, te weten de TOP 1 O-vector en het PIPO-bestand. Gedurende de 
loop van het project bleek dat het op korte termijn geen reëele optie zou zijn dat 
het aantal gewassen in de CBS-landbouwstatistiek zou afnemen. Het (beperkte) 
aantal (groepen van) van alle in de CBS-landbouwstatistieken opgenomen 
gewassen dat nauwkeurig met remote sensing kan worden waargenomen is daarom 
te gering om een inzet van remotye sensing mogelijk te maken voor een 
(gedeeltelijke) vervanging van de huidige gewas-inventarisatie. Als er toch een 
enquête moet worden gehouden is de aanvullende waarde van remote sensing 
gering en niet rendabel. Bovendien dienen de landbouwstatistieken als een 
steekproefkader voor de jaarlijkse oogstram ingen. Multitemporele 
satellietopnamen kunnen echter niet ieder jaar worden gegarandeerd, ook niet in de 
(nabije) tekomst. Indien er in de toekomst sprake zal zijn van een vermindering 
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van het aantal gewassen in de CBS-landbouwstatistiek en een verlaging van de 
inventarisatiefrequentie, dan wordt remote sensing weer een sérieuse optie; 
Wat betreft de inzet van het LGN-bestand ten behoeve van de CBS-
landbouwstatistiek en PIPO gelden dezelfde bezwaren: het aantal klassen is te 
gering en de updatefrequentie te laag. Er wordt op korte termijn meer verwacht 
van de onderlinge koppeling van een aantal bestanden, waaronder de CBS 
landbouw-statistieken en het PIPO-bestand. Dit zou de enquêtedruk verminderen 
en de kosten kunnen verlagen. Hiernaar start binnenkort op verzoek van LASER 
een verkennend onderzoek; 
Tussen de registratie van arealen van, voor aanvraag van EG-subsidie vatbare, 
landbouwgewassen in het kader van MacSharry (PIPO-bestand) en de arealen 
waarnaar gevraagd wordt in het kader van de jaarlijkse landbouwtelling, bestaat 
veel overlap. Het PIPO-bestand bevat voor circa 55% van de oppervlakte 
landbouwgrond gewasinformatie. Uit het oogpunt van administratieve lastendruk 
voor de landbouwers is dat onwenselijk. Het ligt dan ook voor de hand om de 
registratie, die reeds in het kader van MacSharry wordt uitgevoerd, aan te vullen 
tot 100% van de Nederlandse landbouwgrond. Bedoelde aanvulling zou 
bijvoorbeeld in het kader van de landbouwtelling kunnen worden uitgevoerd; 
De hierboven geschetste problematiek is echter niet op zichzelf staand. Ook voor 
andere registraties bij LASER en andere Diensten zoals het Bureau Heffingen, 
Plantenziektenkundige Dienst, Dienst Landelijk Gebied en DLO Staring Centrum 
geldt, dat een gecoördineerde gegevensverzameling te prefereren is boven de 
huidige, lastendruk verhogende en versnipperde situatie. Voorbeelden van 
dergelijke registraties zijn: mineralenaangiftesysteem MINAS, registratie 
aardappelpercelen, Grondgebruik Inventarisatie en de Herstructurering van de 
Varkenssector. Voorts biedt het PIPO-bestand mogelijkheden tot opslag en 
verwerking van gegevens in een Geografisch Informatie Systeem (GIS). In een 
GIS-omgeving is het ook mogelijk om adequaat te reageren bij calamiteiten zoals 
wateroverlast, dierziekten, evacuaties en dergelijke. Aanbevolen wordt om de 
mogelijkheden van een en ander in het kader van een vervolgstudie te 
onderzoeken. 
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Aanhangsel 1 In het PIPO-bestand opgenomen landbouwgewassen 






HERFST- EN VROEGE SLUITKOOL 
KNOLSELDERIJ 












APPEL AFGELOPEN SEIZOEN 
APPEL VOOR AFGELOPEN SEIZOEN 
PEREN AFGELOPEN SEIZOEN 
PEREN VOOR AFGELOPEN SEIZOEN 
OVERIG PIT- EN STEENVRUCHTEN 





BLOEMBOLLEN EN -KNOLLEN 
TULPEN 













BOOMKWEKERIJ EN VASTE PLANTEN 









KAPUCIJNERS EN GRAUWE ERWTEN 
BRUINE BONEN 
VELDBONEN 
ERWTEN (GROEN TE OOGSTEN) 
KOOLZAAD (+ BOTER EN RAAPZAAD) 














POOT- EN PLANTUIEN 
ZAAI-UIEN 




BOS (INCL. KERSTDENNEN) 
TOMAAT 
KOMKOMMER 







CORN COB MIX 
GROENTEZADEN GLAS 
OVERIGE BOL- EN KNOLGEWASSEN 
BROCCOLI 
KROTEN 
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OVERJGE BEGRAASDE TERREINEN 









LIJNZAAD NIET VAN VEZELVLAS 
ZWARTE BRAAK 
BRAAK MET TOEGESTANE GROENBEM. 





ONDER- EN NAVRUCHT 
VOOR- EN NASNEDE 
GEWASSEN NF/NF ZONDER BIJDRAGE 
BOS SBL-REGELING 
OVERIGE GROENVOEDERGEWASSEN 















OVERIGE GEWASSEN (GEEN BIJDRA) 
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Groene erwt. (dr.te oogst.) en schokkers 
Kapucijners en grauwe erwten 
Bruine bonen 
Veldbonen 
Erwten (groen te oogsten) 
Koolzaad 
Karwijzaad, oogst 1996 
Blauwmaanzaad 
Vlas (incl. verhuurd, excl. gehuurd) 
Graszaad 
Pootaardapp. (NAK): op zand- of veengr 
Pootaardapp. (NAK): op kleigr. 
Consumptie-aardapp.: op zand- of veengr. 





















Herfst- en vroege sluitkool 














OVERIGE TUINBOUW IN DE OPEN GROND 
Appelen aangeplant in: seizoen '98/'99 
Appelen aangepl. in: vr seizoen '98/'99 
Peren aangeplant in: seizoen '98/'99 
Peren aangeplant in: vr seizoen '98/'99 
Overige pit- en steenvruchten 
Kleinfruit 




Overige bloemkwekerij gewassen 
Bos- en haagplantsoen 












Overige bol- en knolgewassen 
Oppervlakte witlofwortelen 
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Natuurlijke graslanden 
Bos (incl. kerstdennen) 
Overige gronden 
SC Rapport 662 O 1999 O 65 
